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Abstract

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

A speaker recognition system is defined using the Mel-Frequency Cepstral
Coeficients to represent the speech segments. The Minimal Temporal Information - MTI -
is defined as a novel way to organize the speech segments in order to be presented to the
ANN classifier.

Text dependent and text independent tests are performed using two different 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 classifiers in ASR has been found promising.
The main advantages of the RBF are the short training time required and the reduced
network complexity. The use of MTI strategy to organize the speech segments improved
the recognition rate and discrimination capability of the RBF, indicating that the MTI
representation is useful and deserves further investigations.
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Resumo

Neste trabalho € avaliado o potencial de aplicagdo da rede neural do tipo Radial
Basis Function - RBF - como classificador na tarefa de Reconhecimento Automatico do
Locutor - RAL -.

O reconhecedor utiliza como caracteristicas extraidas das locugdes, os coeficientes
Mel-Cepstrais. Uma nova forma de organizagdo dos segmentos temporais do sinal de voz
denominada de Minimal Temporal Information - MI] - ¢ definida e utilizada para a
montagem dos padrdes apresentados para o classificador.

Para a realizagiio dos testes sdo 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) € utilizada
como classificador classico para a comparagdo dos resultados obtidos com a RBF nas
tarefas de reconhecimento do locutor de forma dependente e independente do texto.

A viabilidade da RBF como classificador foi constatada. Os resultados das MTIs
em conjunto com a RBF proporcionaram uma melhoria nas taxas de acerto do
reconhecedor e na capacidade de discriminagdo, tornando as M7Is promissoras como
representacdes temporais dos locutores.







1 Introducio

A tarefa do RAL consiste em reconhecer automaticamente a identidade de um
individuo, a partir de comparagdes de caracteristicas extraidas do sinal de voz.

A evolugio dos sistemas computacionais permitiu que as técnicas de
reconhecimento automatico do locutor até entdo desenvolvidas apenas do ponto de vista
tedrico, pudessem ser implementadas de forma eficiente, fazendo com que os sistemas de
RAL atingissem niveis adequados de desempenho e proporcionando sua utilizagdo em
aplicagdes reais. A partir de entdo pdde ser observada uma ampliagdo nas aplicagdes do
RAL' e que a principal area de aplicagio passou a ser a dos sistemas de seguranca, com 0
propésito de restri¢@o de acesso, seja a informagdes ou instalagdes fisicas.

Os sistemas de RAL podem ser divididos segundo duas tarefas a serem
executadas: a identificacdo do locutor e a verificacdo do locutor. Na verificagcdo a
locugdo de entrada é comparada apenas contra o padrdo da identidade informada pelo
individuo que fornece a locugdo de entrada, fornecendo uma decis@o binaria do tipo SIM /
NAO. No caso da identificacio, é assumido um conjunto de elementos cada qual com o
seu padrdo, e a locugdo de entrada é comparada contra todos os elementos do conjunto
fornecendo uma indicagdo de qual padrdo melhor representa a locugéo de entrada; aqui a
decisdo ndo € do tipo binario podendo inclusive resultar em nenhum dos elementos do
conjunto. De uma forma resumida, a verificagdo e a identificagdo sdo problemas de
reconhecimento de padrées que compartilham as mesmas etapas de processamento,
diferindo essencialmente no estagio final de classificagio”.

Uma outra classificagdo dos sistemas de RAL, é feita com relagdo ao texto
pronunciado pelo locutor. Os sistemas que trabalham com textos fixos, ou seja, para o
reconhecimento € necessario que o locutor pronuncie um texto pré-definido, sdo
denominados dependentes do texto. Por outro lado os sistemas nos quais nio existe a
necessidade da utilizagdo de textos pré-definidos sdo denominados independentes do
texto. Neste trabalho € desenvolvido e testado um sistema para identificacdo
automatica do locutor de forma dependente e independente do texto.

Revisdes abrangentes sobre a tarefa do RAL podem ser encontradas em Atal * , Corsi *
e Gish™ .

2 A representacio dos sinais de voz

A forma de representagdo dos sinais é fundamental para o sucesso de qualquer
sistema de processamento de voz, entendendo-se aqui ndo s6 o reconhecimento da fala e
do locutor, mas também qualquer sistema de comunicagio que utilize a voz como
principal meio de transmissio das informagbes. Atualmente, a grande maioria das
aplicagdes como transmissdo de voz, sistemas de resposta automatica, sistemas de sintese
de voz e sistemas de reconhecimento do locutor, vém utilizando a representagao digital do
sinal de voz.

Uma representagdo digital para a gera¢do dos sinais de voz, pode ser feita
considerando um filtro digital varidvel no tempo controlado por coeficientes que
representam os parametros do trato vocal, conforme mostrado na Fig. 2.1. A excitagdo
deste filtro € feita através de um trem de impulsos quase periddico representando os sons
vozeados™ ou através de uma fonte de ruido branco responsavel pelos sons ndo vozeados.

* O termo vocilico também ¢ utilizado.
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Fig. 2.1 - Diagrama simplificado de um modelo de produgdo da voz.

Processamento homomérfico do sinal de voz

O processamento homomoérfico ” é um método de analise do sinal de voz, que faz
parte das técnicas ndo-lineares de processamento de sinal, sendo baseada na generalizagio
do principio de superposi¢do que define os sistemas lineares. Sistemas que atendam a
generalizagdo do principio de superposi¢do, sdo denominados sistemas homomorficos,
uma vez que podem ser representados através de um mapeamento linear (homomorfico,
Ou que preserva a forma) da entrada para a saida.

A partir do modelo utilizado para a geragdo do sinal de voz descrito anteriormente,
0 problema de analise do sinal de voz, em segmentos curtos o suficiente no tempo, pode
ser encarado como um problema de separagio das componentes de uma convolugio da
fungdo excitacdo (pulsos quase periddicos ou ruido branco) com a fungdo de resposta
impulsiva do trato vocal, ou seja, um problema de deconvolugéo proveniente do modelo
da Fig2.1.

A partir destas consideragdes, a deconvolugdo homomorfica 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 logaritmo deste
sinal. O logaritmo € aplicado com o objetivo de transformar o produto entre a fungio de
excitagdo e o trato, em uma soma.

log(S) = log(EV') = log(E) +log(V) @.1)

onde: S = transformada de Fourier do sinal de voz
E = parcela corespondente a fungdo de excitagdo
V = parcela correspondente a fungdo de transferéncia do trato vocal

o(m) = 37 log(S) = 3 log(E) + I~ log(V) (2.2)

O resultado desta transformagdo, em funcdo das partes real e imaginaria da
transformada de Fourier, € 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 diferenga basica entre estas duas formas de
cepstrum € descrita em ’, e consiste em que o cepstrum descarta a informacgio de fase.
Embora o cepstrum complexo seja mais preciso, apresentando informagdes que sdo
perdidas no cepstrum real, sua aplicacdo pratica € mais onerosa em termos
computacionais.
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Fig. 2.2 - Operagdes basicas para obtengdo do cepstrum complexo.

Uma avaliagio importante dos parimetros mais utilizados nos sistemas de
processamento de voz atuais € apresentada em PICONE®, onde as representagdes
utilizadas compartilham algumas importantes caracteristicas. Em primeiro lugar sdo
constituidas por informagBes de origem temporal e em segundo lugar tendem a ser
perceptualmente compativeis com o sistema auditivo humano, por exemplo o uso do log
da energia (poténcia em decibéis) ou o uso de bancos de filtros distribuidos segundo
escalas perceptuais (escala Bark ou Mel) na analise espectral, procuram emular a resposta
do ouvido humano. As expressdes a seguir definem o mapeamento das frequi€ncias
acusticas f para as escalas perceptuais Bark ,definida como critical band rate, e Mel.

2
Bark =13 m(o-”“f’f ) +35 atan(—f—z-J 23)
1000 7500 |
Mel = 2595 log 10(1+ %00.0) (2.4)

Atualmente os parimetros tendem a ser normalizados segundo alguma forma
estatistica. Os coeficientes Mel-cepstrais s3o os mais utilizados, colocando os coeficientes
de predigdo linear LPC em segundo plano. O vetor de parimetros mais utilizado consiste
de coeficientes cepstrais, coeficientes delta-cepstrais, a energia e a delta-energia. A técnica
de normalizagio mais utilizada € a da normalizag3o pela varidncia .

Outro estudo recente que ratifica esta conclusio é apresentado em RUNSTEIN',
onde diversos pardmetros sio analisados para aplicagdo em um sistema classificador
baseado em redes neurais artificiais. Os pardmetros que apresentam melhor desempenho
sio os Mel-cepstrais, destacando que os coeficientes gerados utilizando a DCT
apresentam resultados melhores. Isto provavelmente ocorra devido a uma propriedade da
DCT, que ¢ ordenar os coeficientes obtidos por ordem de varidncia, colocando aqueles
que apresentam maior varidncia em primeiro lugar; assim os coeficientes obtidos via DCT
provavelmente carreguem mais informagdo do que os seus correspondentes obtidos
através da FFT inversa. Um diagrama bastante objetivo de como gerar os coeficientes
Mel-cepstrais utilizando a DCT ¢ apresentado em REYNOLDS" e aqui reproduzido na
Fig. 2.3 .
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Fig. 2.3 - Seqiiéncia para geragdo do coeficientes Mel-cepstrais.



3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), pertencem a uma classe de sistemas que sdo
constituidos de unidades processadoras simples. Os estudos que deram origem as 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
matematicos para 0s neurdnios.

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

Assim uma RNA ¢é constituida por neurdnios ou elementos processadores,
conexoes e pesos associados a estas, sendo estes tltimos ponderadores das conexdes. De
uma forma geral, na literatura, ¢ citado que Os pesos s3o os responsaveis pelo
armazenamento do conhecimento da rede. Esta afirmagdo nio é erronea, porém existem
arquiteturas nas quais os neurdnios, por meio de sua fungdo de ativagdo também
armazenam parte do conhecimento da rede, como por exemplo a rede do tipo RBF,
partilhando esta responsabilidade com os pesos das conexdes.

Topologia da rede

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

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

Com relagdo a conectividade as redes podem ser:

- propagacdo para adiante (' feedforward): todas as conexdes apontam em uma unica
direcdo, da entrada para a saida;

- recorrentes: quando existem conexdes de realimentagdo.
€ quanto ao tipo de conexdo, podem ser do tipo simétrico ou assimétrico.

A ordem das conexdes € determinada pelo nimero de saidas de neurdnios, que sdo
combinadas em uma unica conexéo; tipicamente todas as RNAs sio de primeira ordem.

Com relagdo aos pesos, estes podem ser niimeros reais ou inteiros, e podem ou n3o ser
confinados em uma determinada faixa. Apos o treinamento os valores dos pesos nao sio,
em geral, mais alterados.
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Fig. 3.1 - Exemplo de modelo de uma RNA.

A construgdo de uma RNA envolve os seguintes passos' :

1. determinagido das propriedades da rede: a topologia (ou conectividade), o tipo de
conexdes, a ordem das conexdes e a faixa dindmica dos pesos;

2. determinagdo das propriedades dos neurénios que compdem a rede: a fun¢@o de neuron
(ou fungdo de transferéncia) e a faixa dindmica de ativagdo dos neurdnios;

3. determinagio da dindmica do sistema: envolve o esquema de inicializa¢do dos pesos, o
calculo da fun¢fo de cada neurdnio e a regra de aprendizado.

O Perceptron

Conforme citado em HUSH', um dos modelos de neurdnio mais utilizado atualmente
como bloco basico para a construgdo de redes mais complexas, surgiu através de
Rosenblatt em 1958. A sua arquitetura € essencialmente a mesma do neurdnio de
McCulloch e Pitts e a grande diferenca com relagio ao modelo anterior, € o
estabelecimento de um algoritmo de aprendizado para o ajuste dos pesos Y que é
apresentado a seguir:

passo 1: inicializar pesos (w; ) (0<i < N —1) e limiar (8) com valores aleatorios e
pequenos
passo 2: apresentar o primeiro par entrada (i1, i2,...in)/saida desejada (d)
passo 3: calcular a saida atual
N-1
o(f)=F(Zw,- i (;)_9] €R)
0
passo 4: atualizar os pesos, segundo a regra
w, (t+)=w, ()+a e(t)x,(f), O0<i<N-1 (3.2)
onde:

e(t) , corresponde a0 erro (no caso de Rosenblatt e(7) = d(t) - o(7))
a = ganho positivo <1, corresponde ao coeficiente de aprendizado

passo 5: se o erro, desejado foi atingido, parar;
caso contrario, ir para o passo 2



Um comentario importante a ser feito aqui, é o fato de que o percepiron funciona
como um classificador linear e o exemplo a seguir ilustra esta afirmaggo.

Exemplo:

Supondo um perceptron com duas entradas (il e i2), deseja-se separar duas classes
distintas A e B, descritas em fungdo de i1 e i2. A equago que descreve a saida fica:

o(t) =w, i,(t) +w, i,(t)+6 (3.3)
a regiao limite de separagdo das classes, ocorre quando o(f) =0, ou

w, i, (1) +w, i,(£)+6 =0 (3.4)
T, Y W)
ou i(f)= %, i,(7) ) (3.5)

que € a equagdo de uma reta

a Fig. 3.3, ilustra uma possivel separagdo destes dois padroes.

/
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Fig. 3.2 - Separagdo linear de dois padrdes no espago.

Deve ser observado que até aqui, a fungdo do neurénio corresponde ao degrau unitario
(hard Iimiting) conforme descrito originalmente por Rosenblatt. Contudo na pratica, a
func@o sigmoidal do tipo:

1

oft) = T AT (3.6)

€ mais utilizada, como nio linearidade do perceptron, porque a ativagdo se “suaviza”.
Devido a isso CABRAL'™ usa o termo Neuron Function para essa fiungdo. A funcio da
equagdo 3.7 € continua e monotdnica, com 0 < o(f)<1 , para —o < x(#) <+ . O fator

, corresponde a inclinagéo da sigmdide, e para valores de f muito grandes, a fungdo tende
para um degrau unitario. Em Hush ** , sdo apresentadas algumas vantagens que justificam
a utiliza¢do da fungio sigmoide, como fungdo de ativagdo do neuron, dentre elas:



1. € uma fungdo diferenciavel, permitindo a implementagdo de algoritmos de aprendizado
do tipo gradiente descendente (gradient descent), para redes de multiplas camadas,
conforme sera visto mais adiante neste trabalho;

2. ¢ adequada para aplicagdes que necessitem de uma saida com valores continuos;

3. produz uma saida com valores entre 0 e 1, que pode ser interpretada como uma
probabilidade estimada, dependendo do tipo de rede e algoritmo de treinamento
utilizado.

O neurdnio RBF

Conforme descrito no trabalho de COVER™, a capacidade de separar classes aumenta
com a complexidade da fungdo de separagio. Em BROOMHEAD' ¢ examinada uma
classe de fungbes que apresenta simetria radial, isto €, um caso particular de funcdes
quadraticas que apresentem um eixo de simetria no ponto de inflexio. Utilizando como
funcdo do neurdnio esta classe particular de funges, pode ser contruido um neurénio cuja
saida (o) seja proporcional 2 menor distancia entre a entrada (7) e este eixo de simetria da
fungdo do neurdnio no espago, definindo assim uma regido de ativagdo.

As regibes com mesmo valor da saida (o), formam assim superficies de decisdo paralelas
no espago sob a forma de elipsoides concéntricas, este é o conceito do classificador por
regido também chamado de kernel classifier *’. Uma funcdo de neurdnio muito utilizada
para este tipo de classificador, € a fungdio Gaussiana, conforme abaixo:

=p

O=e 27 GB.7)

onde |/ —P| ¢ a distancia Euclideana entre o vetor de entrada 7 e o centro da
Gaussiana P, e o corresponde a abertura da Gaussiana (ou raio da fung¢io).

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

O perceptron simples, s6 € util para a separagio de classes linearmente separaveis,
o que limita em muito a sua aplicagdo pratica. A critica mais contundente sobre esta
deficiéncia foi apresentada através de Minsky ', embora solugdes ja fossem apontadas
para contornar este problema utilizando multiplos perceptrons distribuidos em camadas
totalmente conectadas. Na Fig. 3.3 pode ser observado um exemplo de MLP com trés
camadas totalmente conectadas, utilizando a nomenclatura criada por CABRAL™.
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Fig. 3.3 - Diagrama de um MLP de trés camadas classico.




Somente em 1986 com a divulgagio do trabalho de RUMELHART ", ¢ que o
algoritmo de retropropaga¢do ou backpropagation tornou-se efetivamente conhecido
permitindo o uso efetido do MLP.

O algoritmo de retropropagacio (backpropagation)

O algoritmo de backpropagation, consiste na propagagdo do erro da saida da rede
para a sua entrada. Este algoritmo foi desenvolvido a partir da generalizagdo da regra
delta, citada anteriormente neste trabalho, utilizando a técnica do gradiente descendente
(gradient descent) para efetuar a corre¢do dos pesos em fun¢do da derivada do erro com
relagdo aos pesos anteriores > ' 1%,

As expressdes genéricas para a atualiza¢ao dos pesos, sdo as seguintes:

w(i+)=w(@)+Aw (1) (3.8)
para neurdnios pertencentes a qualquer camada:
Aw ()=a &(1) i(1) (3.9)
para um neurdnio de saida:
8 (1) =(d(®) - o(1))of (nf) (3.10)

para um neurdnio que nao pertencga a saida:

8(t)=0f(nf)D.6,(t) w:(1) (G.11)

onde:

Aw ¢ o valor da corregdo aplicada aos pesos;

2f (nf), € a derivada da fung3o de ativagao do neurdnio; e

6,(1) ew, (), sdo respectivamente a derivada da fungéo de erro com relagdo aos pesos

de um neurdnio da camada subseqtiente e o peso da ligagdo entre o neurdnio atual e o seu
subseqiiente.

O termod (¥), corresponde a derivada da fungdo de erro com relagdo aos pesos, sendo
responsavel pela propagacao do erro da saida da rede para as suas camadas intermediarias,
através de um calculo recursivo.

A RNA do tipo Fungao de Base Radial ou Radial Basis Function (RBF)

Esta € uma classe de redes multicamada, construidas a partir dos modelos de neurénios do
tipo RBF descritos anteriormente. Os neurdnios RBF' sdo utilizados na camada oculta,
sendo o resultado destes combinado linearmente na camada de saida.

O interesse pelas redes neurais do tipo RBF tem crescido em varias areas dentre as quais
podem ser citadas o reconhecimento de padrdes, o processamento digital de sinais, o
modelamento de sistemas e controle, dentre outras. Os motivos para tal interesse residem
na sua estrutura simples, na existéncia de uma base tedrica bem estabelecida e
principalmente pela velocidade de aprendizado desta rede, fator decisivo para aplicagdes
em tempo real.

A rede do tipo RBF enquadra-se na classe das redes feed forward, sendo formada
geralmente por uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. A
diferenga com relagdo as outras redes do tipo feed forward, como o MLP por exemplo,
esta no fato dos neurénios da camada oculta apresentarem uma resposta localizada que é
radialmente simétrica em relagdo a um centro. Desta forma sio formadas regides
denominadas campos receptivos € a camada de saida efetua uma combinag@o linear da



resposta destas regides. A escolha do tipo de ndo linearidade utilizado como fungio de
neuron da camada oculta, recai sobre alguns tipos de fungdes que serdo vistos mais
adiante, porém tipicamente a fun¢fo utilizada é do tipo Gaussiana.

Esta rede pode ser utilizada tanto para tarefas de classificagdo como aproximagio de
fungdes. No caso da classificagdo, os campos receptivos representam padrdes e a rede
determina a proximidade de um padrdo apresentado em sua entrada com relagdo aos
padrdes 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 espagos de grande dimensionalidade. Para a aproximagdo de fungdes, a rede efetua o
mapeamento da entrada para a saida através de uma fungdo f> R"—> R™ que é uma
combinacdo linear das saidas das unidades da camada oculta.

O mecanismo das RBFs

A utilizagdo das RBFs na camada oculta desta rede, provoca um mapeamento das
amostras de entrada para um espago ndo linear, buscando tornar estas linearmente
separaveis pela camada de saida. Esta propriedade € descrita pelo Teorema de Cover para
a separagdo de padrdes , onde é determinado que: “um problema de classificacdo de
padrGes complexo, tem maior chance de ser linearmente separavel, se for mapeado ndo
linearmente para um outro espago diferente daquele utilizado originalmente pelo
problema”, ou seja, levar um problema de classificagdo para um espago, eventualmente, de
maior dimensdo pode fazer com que sejam observadas propriedades que ndo sdo
observaveis no espago original do problema.

A arquitetura usual da RBF

As redes do tipo RBF, na sua forma classica, utilizam uma estrutura composta por
trés camadas de neur6nios que sdo dispostas conforme mostrado na Fig. 3.4.

wH wi

yi

camada de camada camada de
entrada oculta saida

Fig. 3.4 - Estrutura classica de uma rede do tipo RBF’, os indices #nf, nh e nl representam
o nimero de neurénios da camada de entrada, da camada oculta e da camada de saida
respectivamente.

A camada de entrada (neurdnios F ) € totalmente conectada através da matriz de
pesos " com a camada oculta (neurdnios H ) e esta por sua vez, totalmente conectada
através da matriz de pesos " com a camada de saida (neur6nios L). A entrada da rede €
dada por um vetor X=[x, x5,.., X,] € a saida da rede é dada pelo vetor Y=[yj,...,y»]. Cada
uma destas camadas sera examinada em detalhes nos itens a seguir
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Tab. 3.1 - Fungdes de base radial ( RBF' ) mais comuns.

Funcio Expressao
gaussiana p(2)=e"*
multiquadric 1
$(2)=(1+2z)
inverse A
multiquadric ¢(z)=(1+z) 2
Cauchy () =(1+2)"

3.5 T T T T T

Fig. 3.5 - Representagdo grafica das fungdes de base radial mais comuns.

A Construcio e o treinamento das redes RBF

Construgdo da rede

A defini¢do da rede consiste em estipular qual serd o niimero de neurénios em cada
camada da rede e as fungdes de neuron que serdo utilizadas para cada uma das camadas. O
numero de neurdnios 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
representagdo dos dados de entrada utilizados. Da mesma forma o niimero de neurdnios
na camada de saida nl/ deve ser adequado & resposta desejada para o problema; por
exemplo caso esteja-se lidando com um problema de classificagdo o numero de neurdnios
da camada de saida poderia ser igual ao niimero de classes existentes no problema.

O treinamento da rede

Tipicamente, o aprendizado da rede do tipo RBF, é feito em duas fases distintas:
- a primeira consiste em posicionar as RBFs; e
- na segunda fase € efetuado o treinamento dos pesos da rede.

posicionamento dos centros das RBFs
O posicionamento dos centros, consiste na verdade em sintonizar a fun¢do de neuron, o
que no caso de fungSes Gaussianas, consiste em determinar a posi¢do dos centros das
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fungdes e o raio destas funcdes. A forma mais simples de posicionar os centros das RBFs,
¢ escolher os mesmos de forma aleatéria, a partir do conjunto de dados de treinamento.
Porém esta ndo € uma boa pratica, pois pode conduzir a uma “polariza¢@o” da rede sobre
uma parte do espago de entrada. As solugdes apontadas para evitar este tipo de problema,
consistem em utilizar algum método de quantizagio, de forma a construir um conjunto de
vetores representativos das classes do problema, a partir dos dados de entrada . Na pratica
tém sido aplicados:

- 0 algoritmo K-Means;

-0 LBG;

- redes de quantizagdo vetorial, do tipo LVQ (Learning Vector Quantization).

A y Y
/——-\I —
° o ;n e %
\ e 4 ' e _
. % e ag %o/
e Mo ey i
4 el
."’/—:;fo\_ { .:o e
/[ - | ~, e
‘/'"'_:‘h\? { L4 | / PRLE Y . o
f nﬁ © e‘\é ‘\\_._.../ -\.I Bﬂ oo —
% e X 8 P N X
@ ®)

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

atualizacdo dos pesos

Na forma mais comum de rede, sdo atualizados apenas os pesos entre a camada
oculta e a camada de saida, sendo que os pesos entre a camada de entrada e a camada
oculta sdo fixos e iguais a unidade. O algoritmo mais utilizado € o de retropropagacao,
porém dada a topologia de rede descrita inicialmente, € possivel efetuar-se o por meio de
regras mais simples, como por exemplo regra do perceptron (utilizada inicialmente neste
trabalho).

4 Descricio do sistema de reconhecimento implementado

Dois sistemas de reconhecimento foram implementados neste trabalho, um deles
utilizando as redes do tipo RBF na etapa e classificagdo e o outro utilizando um MLP. O
sistema que utiliza o MLP foi utilizado como referéncia durante os testes para estabelecer
o desempenho das RBF's na tarefa do reconhecimento automatico do locutor.

Pré-processamento

A etapa de pré-processamento tem por objetivo preparar as amostras do sinal de
voz para a extragdo dos pardmetros que serdo utilizados no reconhecimento, eliminando
trechos indesejaveis (como siléncio), compensando algumas propriedades do sinal de voz
e distor¢des introduzidas durante a digitalizacdo do sinal. As etapas aplicadas no pré-
processamento sdo apresentadas na Fig. 4.1 sendo detalhadas nos itens seguintes.

Amostragem Deteccado
= do | dos pontos [—| Segmentacdo [—| Pré-€nfase [ Janelamento [ >
sinal sinal terminais sinal
original pré-processado

Fig. 4.1 - Pré-processamento dos sinais de voz utilizado no reconhecedor.
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Amostragem dos sinais de voz

Para a aquisi¢do dos sinais de voz, foi utilizado um microcomputador do tipo PC
equipado com uma placa de som modelo Sound Blaster 16 e os sinais foram gravados em
arquivos no formato wave (arquivos .-WAV). Os sinais foram adquiridos em ambiente de
laboratério com baixo ruido ambiente, utilizando um microfone em modo monoe, como
forma de reduzir o tamanho dos arquivos gerados. A freqiéncia de amostragem adotada
foi de 11 KHz (11.025 Hz) e as amostras foram codificadas em PCM - 16 bits, tomando-
se 0 cuidado de normalizar a amplitude méaxima de forma que nao ocorresse saturagio.

Deteccdo dos pontos terminais de uma locucao

A detecgdo dos pontos terminais (end-points) de uma locugdo, tem por objetivo
determinar os pontos de inicio e fim de uma locugdo permitindo eliminar os trechos de
siléncio que situam-se imediatamente antes e depois da locugdo a ser analisada.

Segmentacio do sinal amostrado

Para a aplicagdo do processo de geragdo dos pardmetros de anilise, o sinal
amostrado resultante de cada locugdo foi dividido em segmentos menores. Foram
utilizados segmentos de 256, 512 e 1024 pontos com uma superposi¢do de 50% entre
segmentos sucessivos. A superposi¢do de segmentos consecutivos é necessaria para evitar
a perda de informagio quando da aplicagio da etapa de janelamento que sera vista
adiante. A Tab. 4.1 apresenta a duragéo de cada segmento e a superposi¢cio no tempo em
cada um dos casos.

Tab. 4.1 - Duragio resultante e superposi¢do dos segmentos de voz amostrados.

tamanho de cada segmento superposicdo de segmentos consecutivos

nimero de pontos tempo (mseg) numero de pontos tempo (mseg)
256 23,22 128 11,61
512 46,44 256 23,22
1024 92,88 512 46.44
Pré-énfase

O sinal de voz concentra a maior parte de sua energia nas freqiiéncias mais baixas
(atenuagdo de cerca de 20 dB/década na medida em que a freqiéncia aumenta) e esta
energia tende a predominar durante a fase de extragdo de pardmetros. A pré-énfase é
aplicada como uma forma de compensar este efeito por meio de um filtro de compensagdo
de primeira ordem, H(z) dado por: H(z)=1-a z™', com .= 0,94.

Janelamento

Ao efetuar a divisdo do sinal amostrado de uma locugdo em segmentos sucessivos,
equivale a aplicar uma janela retangular. A transicio abrupta nos extremos de cada
segmento, faz com que sufjam componentes de freqiiéncias elevadas durante a analise e
que nao fazem parte do sinal original (spectral leakage).

Extragiio das caracteristicas do sinal de voz

Nesta fase sdo gerados os parametros utilizados para o reconhecimento do locutor
sendo feita a adequagdo dos mesmos para a fase de classificagdo. Os coeficientes Mel-
cepstrais (MFCCs - Mel Frequency Cepstral Coeficients) foram escolhidos como
parametros a serem utilizados em fungio da sua ampla aplicagdo nos sistemas de
reconhecimento de voz desenvolvidos atualmente e superioridade do ponto de vista de
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robustez em relagdo a outros pardmetros como os coeficientes LPC, cepstrais, Energia,
conforme citado anteriormente. A Fig. 4.2 apresenta as etapas da extragdo de
caracteristicas, destacando as variagdes existentes para cada tipo de estratégia de
apresentacdo dos vetores de pardmetros para o classificador, conforme descrito no inicio
deste capitulo.

Geracdo dos Normalizagdo Normalizagdo
——» coeficientes |— do comprimento | em —
Mel-cepstrais das locugdes amplitude
sinal @) vetores para
pré-processado o classificador
Geragiio dos Normalizac¢do Geragio
———» coeficientes  |[— em el das >
Mel-cepstrais amplitude MTlIs
(®)

Fig. 4.2 - Etapas para extragdo de pardmetros e preparagdo dos vetores para 0
classificador onde (a) gera vetor contendo toda a locugdo e (b) gera vetor segundo o
conceito de M71.

Geracao dos MFCCs
Os coeficientes Mel-cepstrais foram gerados utilizando a transformada discreta
cosseno (Discrete Cosine Transform - DCT).

Normalizacio em amplitude

A estratégia adotada neste caso, foi a de normalizar 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
caracterizagio do locutor por meio de estruturas temporais obtidas a partir do vetor de
MFCCs utilizados como pardmetros para o reconhecimento do locutor.

A forma de obtengdo destas estruturas € simples e direta, e aliada a ferramentas de
agrupamento (clustering ) apresenta um grande potencial para ser aplicada em conjunto
com as RNAs para a modelagem de locutores. A seguir ¢ apresentada a forma de se obter
as MTTs juntamente com a denominago utilizada para identific-las.

As MTIs sio conjuntos de segmentos consecutivos extraidos a partir da seqiiéncia de
segmentos que representam uma locugdo. Ao longo de uma locugdo as M7Is sdo
consecutivas € podem apresentar repeticio ou ndo de segmentos utilizados na M77
imediatamente anterior. A Fig. 4.3 apresenta de forma grafica o método de construgdo das
MTIs.

Na Fig. 4.3 é apresentado o processo para obtengdo da AM7742. Os dois algarismos
apos a sigla MTI 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
repeticio. A MT] seguinte, por sua vez, ¢ obtida com a seqiiéncia que utiliza os dois
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ultimos segmentos da M7/ anterior justapostos aos dois segmentos seguintes. Desta
forma, a denominagéo geral para as M7Ts passa a ser:
MTIsr, ondes indica o numero de segmentos utilizados por uma M77; e

r indica o ntimero de segmentos repetidos da M77 imediatamente anterior.

sucessdo de segmentos da locugio analisada

N\

112]3]4]5]|6]7|8]9 N

primeira 1121314
MTI42

segunda  |304]5]6
MTI42

terceira 516718
MTI42

Fig. 4.3 - Processo de obtengéio da M7742.

Acredita-se que deva existir um niimero méximo de segmentos que componha uma
MTI, a partir do qual passa-se a trabalhar com informagéo dependente do texto (fonemas
por exemplo) e a partir deste ponto ¢ logico esperar-se que sua utilizacdo deixe de trazer
beneficios.

Tab. 4.2 - Extensio temporal de cada M7 utilizada.

MTI Segmento 256 ptos | Segmento 512 ptos | Segmento 1024 ptos
(mseg) (mseg) (mseg)
MTI1X 23,22 46,44 92,88
MTI2X 34,83 69,66 139.32
MTI3X 46,44 92,88 185,76
MTI4X 58,05 116,10 232,20
MTISX 69,66 139,32 278,64

MTInX: indica todas as MTIs de n segmentos.

S5 Experimentos
Bases de dados utilizadas

Para a realizagdo 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 ¢ 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 construida a partir de frases foneticamente balanceadas, as quais
foram originalmente avaliadas para o projeto NESPER (Neural Speaker Recognition)”. A
relagdo de frases sugeridas por este estudo e utilizadas nesta base de dados sdo
apresentadas na Tab. 5.1.

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

frase 1 O prazo ta terminando.
frase 2 Amanhi ligo de novo.
frase 3 Aguarde proximo contato.

Dentre as frases sugeridas, a frase 2 foi escolhida em fung¢do do contetido nasal da mesma,
fato que tem sido comprovado de grande utilidade para o RAL, conforme examinado no
capitulo 2.

Dezesseis locutores, identificados pelas siglas LOCO01 a LOC16, participaram das sessdes
de gravagdo, 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 repetigdes da frase
escolhida em uma unica sessdo de gravagdo, sendo as repeti¢des identificadas pelas siglas
R1 aRS5. Desta forma foram gravadas no total 80 locugdes.

Em seguida foi efetuada a determinagdo dos conjuntos de treino e teste através de uma
analise dos agrupamentos (clustering analysis) utilizando o algoritmo MKM (Modified K-
Means Algorithm) descrito em WILPON?'.

Foram utilizados também 6 locutores escolhidos aleatériamente a partir da base de dados
POLIDATA, que foi desenvolvida pelo grupo CHM - Comunicagio Homem Maquina* -
no ambito do Laborat6rio de Comunica¢Ges e Sinais, para utilizagdo em projetos na area
de voz. Foi utilizada uma unica repeticdo da frase 2 para cada um dos locutores, que
foram identificados como IMPO1 a IMP06. Esta locugdes foram utilizadas para efetuar
testes em conjunto aberto (open ser), onde sdo apresentadas locugdes pertencentes a
locutores que ndo fazem parte da base de dados original.

Base de dados 2
A base de dados 2 foi construida a partir de frases foneticamente balanceadas que sio
encontradas em ALCAIM?*. No trabalho de Alcaim foi feita uma analise estatistica da
ocorréncia dos fones no portugués falado no Rio de Janeiro tendo sido montadas vinte
listas contendo dez frases cada uma, de forma que em qualquer uma delas sdo encontrados
os 37 fones constatados no levantamento estatistico efetuado.
A partir destas 20 listas disponiveis, foram montadas 4 listas de dez frases segundo o
seguinte os critérios descritos a seguir.
lista 1
Para a lista 1 foram escolhidas as frases de nimero 1 a 6 da lista 3 do trabalho de Alcaim.
Estas frases foram escolhidas pois segundo Alcaim concentram alguns sons especificos, a
saber:

frase 1 - vogais e semivogais

frase 2 - vogais e consoantes nasais

frase 3 - fricativas sonoras e surdas

* Esta base de dados esta disponivel via fip.
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frase 4 - oclusivas e africadas
frase 5 - laterais
frase 6 - vibrantes
A Tab. 5.2 apresenta as frases consideradas para a lista 1.

Tab. 5.2 - Frases da base de dados 2 - lista 1.

frase 1 Eu vi logo a 1616 € o Léo.

frase 2 Um homem nédo caminha sem um fim.
frase 3 Vi Z¢ fazer essas viagens seis vezes.

frase 4 O atabaque do Tito € coberto com pele de gato.
frase 5 Ele 1€ no leito de palha.

frase 6 Paira um ar de arara rara no Rio Real.

lista 2

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

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

frase 1 Nosso telefone quebrou.
frase 2 Desculpe se magoei o velho.
frase 3 Queremos discutir o or¢amento.
frase 4 Ela tem muita fome.

frase 5 Uma india andava na mata.
frase 6 Z¢, va mais rapido!

frase 7 Hoje dormirei bem.

frase 8 Jodo deu pouco dinheiro.
frase 9 Ainda s3o seis horas.
frase 10 Ela saia discretamente.

lista 3

Para esta lista foram escolhidas de forma aleatoria, dez frases dentre aquelas disponiveis
nas vinte listas do trabalho de Alcaim. As frases que fazem parte desta lista sdo
apresentadas na Tab. 5.4, onde pode ser verificado que aparecem repetidas 2 frases da
lista 1 e 2 frases da lista 2. Estas coincidéncias surgiram pelo fato das listas 3 e 4 terem

sido aproveitadas de um trabalho anterior, pois as locugdes foram proferidas pelos
mesmos locutores das listas 1 e 2.

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

frase 1 Leila tem um lindo jardim.

frase 2 Sei que atingiremos 0 objetivo.

frase 3 Ela tem muita fome.

frase 4 Jodo deu pouco dinheiro.

frase 5 Vi Z¢ fazer essas viagens seis vezes.

frase 6 Esses sd0 nossos times.

frase 7 Espero te achar bem quando voltar.

frase 8 A paix3o dele € a natureza.

frase 9 E hora do homem se humanizar mais.
frase 10 A escuriddo da garagem assustou a crianga.
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lista 4
Para esta lista foi escolhida de forma aleatoria a lista de niimero 11 do trabalho de Alcaim.
As frases que fazem parte desta lista sio apresentadas na Tab. 5.5.

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

frase 1 Um casal de gatos come no telhado.

frase 2 A cantora foi apresentar seu grande sucesso.
frase 3 La € um lugar 6timo para tomar uns chopinhos.
frase 4 O musical consumiu sete meses de ensaio.
frase 5 Nosso baile inicia apds as nove.

frase 6 Apesar desses resultados, tomarei uma deciso.
frase 7 A verdade n3o poupa nem as celebridades.
frase 8 As queimadas devem diminuir este ano.
frase 9 O vio entre o trem e a plataforma ¢ muito

grande.
frase 10 Infelizmente ndo compareci ao encontro.

Dez locutores, identificados pelas siglas EO1 a E10, participaram das sessdes de gravagio,

todos do sexo masculino e com idade variando entre 20 e 30 anos. Cada um dos locutores

gravou uma Unica repeti¢do de cada uma das frases que sdo identificadas pelas siglas Fnn,

onde nn corresponde ao numero da frase.

As listas 3 e 4 foram gravadas em uma tnica sessdo e as listas 1 e 2 foram gravadas em

outra sessdo 15 dias apos a primeira sessdo. Foram totalizadas 360 locugdes distribuidas

conforme descrito a seguir:

- locugbes da lista 1: utilizada para o treinamento dos reconhecedores no modo
independente do texto;

- locugbes 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 identificacio do
locutor na forma dependente do texto, utilizando como vetor de entrada dos
classificadores a locugio inteira de uma tinica vez.

Para que isto fosse possivel foi necessario efetuar a normalizagio do comprimento das
locugbes, conforme descrito no capitulo 4 na etapa de extragio dos parimetros. Apés a
normalizagdo todas as locugOes passaram a apresentar 78 segmentos de comprimento e
cada segmento apresentando dimensdo 8 (correspondente aos 8 MFCCs utilizados para
representar cada segmento). Desta forma a dimensio da entrada dos classificadores ficou
definida como 624 neurdnios.

Reconhecimento com o classificador MLP

A configuragdo do numero de neurdnios adotado para cada uma das camadas deste

classificador foi o seguinte:

- 624 neurdnios na camada de entrada;

- 16 a 512 neurdnios foram testados na camada oculta; e

- 16 neur6nios na camada de saida, correspondendo a um neurdnio 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 verifica-se que a rede identificou 100% dos locutores a ela apresentados.
E importante observar que o segundo teste efetuado com o locutor 2 - LOCO2B -
apresentou um baixo fator de discriminagdo.

Foi efetuado em seguida, um teste apresentando o conjunto de impostores que faz
parte da base de dados 1. O critério adotado para a classificagdo ou rejei¢do foi de que o
fator de discriminagdo para aceitar a classificagdo como valida, deveria ser maior do que o
menor fator obtido no teste anterior. Apés a apresentagdo do conjunto de impostores foi
verificado que o classificador aceitou 50% dos impostores como pertencentes ao conjunto
valido, indicando que o MLP nio conseguiu produzir um modelo suficientemente robusto
para alguns locutores.

Reconhecimento com o classificador RBF

Na configuragio adotada para as diversas camadas da rede, a camada de entrada e
de saida foram configuradas com o mesmo nimero de neurénios utilizado para o MLP.
Quanto a camada oculta, foi feita uma nova analise de agrupamentos, utilizando o
algoritmo MKM, sobre todo o conjunto de treinamento. Foi obtida a separagdo completa
em 16 agrupamentos indicando que existiria uma grande possibilidade de conseguir-se a
classificagdo correta utilizando 16 neurdnios na camada oculta. Assim sendo, o niimero de
neurdnios adotados para cada camada da rede foi o seguinte:

- 624 neur6nios na camada de entrada;
- 16 neurdnios na camada oculta (16 fungdes de base); e
- 16 neurdnios na camada de saida, sendo um neurdnio para cada classe de locutor.

Neste teste o classificador RBF' identificou corretamente todos os locutores e
apresentou um fator de discriminagdo superior aquele demonstrado pelo classificador
MLP.

0.08 j '. T
0.07 .
0.06
0.05
erro 0.04
0.03
002 oo

0.01

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

Experimento 2 - reconhecimento dependente do texto utilizando MTls

Neste experimento foram realizados testes utilizando o classificador RBF em
conjunto com a base de dados 1, tendo sido alterada a estratégia de montagem dos vetores
apresentados para o classificador passando a utilizar as M77s. Com isso foi feita uma
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avaliagdo inicial do comportamento das M77s em conjunto com o classificador RBF para o
reconhecimento do locutor na forma dependente do texto.

O primeiro teste foi realizado considerando a largura da regido de ativagio das
fungGes de base com mesmo valor para todos os centros, tendo sido utilizadas a MTI10 e
MTI21 como objeto de comparagio. Foram treinadas 21 redes com diversas
configuragdes de neurdnios e diferentes valores de largura da regido de ativagdo foram
avaliados. Os resultados obtidos podem ser observados na Tab. 5.6.

Tab. 5.6 - Taxa de acerto da RBF para MTI10 e MTI21 com largura da regido de
ativag@o igual para todos os centros.

MTI NREP Sigma=0,10 Sigma=0,15 Sigma=0,20 Sigma=0,25
MTI10 008 90,63% 84.37% 28,13% -
016 93,75% 87.50% 43,75% -
032 100,0% 93.75% 56.25% -
MTI2]1 008 93,75% 96,87% 87,50% 53,12%
016 100,0% 100,0% 96.87% 68,75
032 100,0% 100,0% 100,0% 90,62%

MTI = tipo de MTI utilizado
NREP = indica o nimero de representantes por locutor
Sigma = indica o raio ou abertura das Gaussianas

De imediato pode ser observado que a MTI21 proporciona uma melhoria na taxa
de reconhecimento para uma rede com mesmo niimero de representantes por locutor.
Nota-se também que a variagdo no valor da abertura das funcdes Gaussianas (sigma),
proporciona uma variagdo na taxa de reconhecimento. No caso da MTI10, o valor sigma
igual a 0,10 proporciona as melhores taxas de acerto, e para a MTI21 o valor de sigma
igual a 0,15 apresenta-se com o melhor resultado.

Foi buscada entdo uma forma de individualizar a largura da regido de ativagdo para
cada uma das classes existentes. A alternativa examinada foi utilizar como pardmetro
algum valor relacionado com a medida de distancia entre o conjunto de referéncia de uma
classe e todos os demais conjuntos. Foram calculados os valores de distincia minima,
distancia média e varidncia das distancias de cada classe para as demais, individualizando
por classe a largura da regido de ativagdo das func¢des de base. Foram realizados alguns
testes preliminares que levaram a abandonar a distdncia média, tendo sido mantidos a
distancia minima e a varidncia das distancias de uma classe para todas as demais. Os testes
finais foram realizados para um conjunto mais amplo de M77s
e 29 redes foram treinadas. Os resultados obtidos nos testes encontram-se na Tab. 5.7

Observando os testes que utilizaram a distincia minima, pode ser notado que as
MTI3x melhoram a taxa de reconhecimento. Nos testes utilizando a varidncia das
distancias, na medida em que a taxa de 100% de acerto foi obtida em praticamente todos
os testes € necessario utilizar outro pardmetro para avaliagdo do reconhecedor.

Foi calculado entdo, o fator de discriminagio para os resultados obtidos com a
variancia das distancias, sendo obtida a Tab. 5.8.
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Tab. 5.7 - Taxa de acerto da RBF, largura da regido de ativagdo individual por classe.

MTI NREP_ | Sigma=Dmin | Sigma=Var
MTI10 008 75.00% 40,62%
016 81.25%
032 100,0%
MTI20 008 93.75% 100,0%
016 84,44% 100,0%
032 100.0% 100,0%
MTI21 008 100.0%
016 100.0%
032 100,0%
MTI30 008 93,75% 100,0%
016 93.75% 100,0%
MTI31 008 96.87% 100,0%
016 100,0% 100,0%
MTI32 008 100,0% 100,0%
016 90,63% 100,0%
032 100,0% 100.0%
064 71.87% 100,0%

MTI = tipo de MTT utilizado
NREP = indica o namero de representantes por locutor
Sigma = indica o raio ou abertura das Gaussianas

Tab. 5.8 - Fator de discriminagio para a RBF com largura da regido de ativagdo individual
para cada classe.

MTI NREP | Discrimin. média | Discrim. média (%)
MTI110 032 28.33 58,58
MTI120 008 10,98 54,16

016 14,02 62.44
032 13,87 63,94
MTI21 008 22.20 51.60
016 27,98 61,38
032 30,94 65,23
MTI30 008 6,83 50,69
016 9,01 60,40
MTI31 008 11,50 53,45
016 14,41 62,23
MTI32 008 35,36 51,74
016 41,40 59,06
032 33,34 65,73
064 25,70 59.84

MTI = tipo de MTT utilizado
NREP = indica o mimero de representantes por locutor
Discrim. = indica o fator de discriminacgdo

Experimento 3 - reconhecimento independente do texto com MTls

Neste experimento foi utilizada a base de dados 2, para verificar o desempenho do
classificador RBF na tarefa de reconhecimento do locutor na forma independente do texto.
Foi feita uma pesquisa sobre a influéncia das M77s na taxa de reconhecimento, de forma e
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apos determinar o melhor desempenho sobre algumas MTJs, foram implementadas
melhorias nos classificadores e uma comparagio direta foi efetuada com o MLP.

teste de verificaciio do comportamento das MTIs

Este primeiro teste foi efetuado para verificar se as M7Ts influenciam de alguma maneira o
indice de reconhecimento do classificador 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 configuragdes de MT1I, variando o tamanho dos segmentos que
compoem a M77 e o nimero de centros (neurdnios na camada oculta). A largura da regido
de ativagdo dos centros foi adotada sempre em fungdo das varidncias das distancias entre
0s centros, sem efetuar-se nenhuma otimizag¢do € o treinamento foi limitado a 30 épocas,
pois apés este nimero de épocas o erro médio quadratico ndo apresentava alteracdes
significativas.

Considerando os melhores resultados obtidos na Tab. 5.8 para NREPOQO8, foram
montados os graficos da Fig. 5.2, onde a influéncia das M77s na taxa de acerto pode ser
observada de forma mais clara.

Por meio da Fig. 5.2, pode ser observado que as MTTs apresentam melhor desempenho
para as janelas de 256 e 512 pontos, e que a MTI41 (janela com 256 pontos) e a MTI32
(janela com 512 pontos) proporcionaram as melhores taxas de reconhecimento.

teste comparativo RBF x MLP

A partir do primeiro teste, foram escolhidas as M77s que apresentaram as maiores
taxas de acerto e foi feita uma comparagio direta RBF/MLP introduzindo algumas
melhorias nas redes visando aumentar a taxa de reconhecimento. As MTTs escolhidas para
este teste foram:
- janela W0256: MTI10 e MTI41; e
- janela W0512: MTI10 e MTI32.
A utilizagdo das MTI10 ¢ justificada pelo fato da mesma equivaler a ndo usar M77 alguma,
servindo portanto como referéncia para verificar se a utilizagdo das M7Ts provoca alguma
melhoria na taxa de reconhecimento. A MTI31 foi incluida nos testes como forma de
ampliar a avaliagfo.

100 taxa de acerto %
90
™ r—
80 -+ 5
70 H: . BMTHX
60 4+
50 LI EMTI2X
4+ OMTI3X
30 i
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10 4 ;_.\' H MTI5X
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X=0 X=1 X=2 X=3 X=4
nimero de segmentos repetidos na MTI
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Fig 5.2 - Taxa de acerto para janela de 256 pontos.
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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 RBF MLP
NREP 008 064 008 008
MTI 10 10 10 10

Pesos treinados 300 16,640 300 2.080
Taxa de acerto 96% 100% 95% 96%
Tempo de treino 0.4 4.5 0.3 0.6

Treino Lista 2 / Teste Lista 1

256 512
RBF MLP RBF MLP
NREP 008 008 008 008
MTI 41 31 32 10

Pesos treinados 800 4.640 800 2.080
Taxa de acerto 93.3% 100% 95% 100%
Tempo de treino 04 1.0 0,3 0.6

Treino Lista 2 / Teste Lista 3

256 512
RBF MLP RBF MLP
NREP 016 064 008 008
MTI 10 10 32 10
Pesos treinados 1.600 16.640 800 2.080
Taxa de acerto 64% 74% 64% 66%
Tempo de treino 1,2 45 03 0.6
Treino Lista 2 / Teste Lista 4
256 512
RBF MLP RBF MLP
NREP 008 064 008 008
MTI 41 10 32 10
Pesos treinados 800 16.640 800 2.080
Taxa de acerto 71% 75% 70% 66%
Tempo de treino 0.4 4.5 0.3 0,6
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Tab. 5.10 - Comparagio dos melhores resultados da RBF com MLP de complexidade
equivalente (experimento 3).

Treino Lista 1 / Teste Lista 2
256 512

RBF MLP RBF MLP
NREP 008 008 008 008
MTI 10 10 10 10
Pesos treinados 800 2.080 800 2.080
Taxa de acerto 96% 96% 95% 96%
Tempo de treino 0.4 0,6 0.3 0.6

Treino Lista 2 / Teste Lista 1

256 512
RBF MLP RBF MLP
NREP 008 008 008 008
MTI 41 41 32 32

Pesos treinados 800 2.080 800 2.080
Taxa de acerto 93.3% | 98.3% 95% 98,3%

Tempo de treino 0.4 1.5 0.3 1.2
Treino Lista 2 / Teste Lista 3
256 512
RBF MLP RBF MLP
NREP 016 016 008 008
MTI 10 10 32 32

Pesos treinados 1.600 4.160 800 2.080
Taxa de acerto 64% 67% 64% 65%

Tempo de treino 1.2 4.5 0,3 1,2
Treino Lista 2 / Teste Lista 4
256 512
RBF MLP RBF MLP
NREP 008 008 008 008
MTI 41 41 32 32

Pesos treinados 800 2.080 800 2.080
Taxa de acerto 71% 69% 70% 66%
Tempo de treino 0.4 1.5 0.3 1.2

6 Conclusao

Com relagdo ao reconhecimento dependente do texto, a0 montar o banco de dadosl
foram incluidos propositalmente locutores que do ponto de vista perceptual,
apresentassem vozes bastante parecidas, tentando com isso dificultar a tarefa de
reconhecimento. O sucesso obtido no reconhecimento dependente do texto ratificou a
importancia dos sons nasalizados aliada a robustez dos MFCCs utilizados como
parametros para montagem das amostras submetidas a 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 atribuido a
caracteristica de localidade do mapeamento efetuado pela RBF que “aprende” apenas o
espago a ela mostrado apresentando resposta nula para amostras que estejam localizados
fora da regido de ativagdo. Por outro lado o MLP além de “aprender” o espago de
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amostras desejado, acaba produzindo respostas inadequadas para amostras que estejam
fora do espago desejado.

Nos resultados obtidos com os experimentos na forma dependente do texto pode ser
verificado que na primeira avaliagdo efetuada com a RBF (vide Tab. 5.13) a utilizagdo das
MTIs, no caso a MTI21, causou um aumento na taxa de reconhecimento para
classificadores de mesma dimensio. Porém como no teste com a MTI10, que equivale ao
segmento original sem M77 foi obtida uma taxa de acerto de 100%, a utilizagdo das M7Is
ndo ¢ justificavel. Na Tab. 5.15 tem-se outro indicio de que as M7Is devem melhorar o
reconhecimento, desta feita foi observado um aumento no fator de discriminagéo para a
MTI21 e MTI32 indicando que apesar de todas as redes terem atingido 100% de taxa de
acerto (vide Tab 5.14) as redes que utilizam a MTI21 e MTI32 separam os locutores de
forma mais destacada.

Ap0s os estudos e experimentos realizados sobre a aplicagdo das RBFs ao reconhecimento
do locutor e os experimentos realizados com este novo conceito que sdo as M77s, podem
ser oferecidas as conclusdes citadas a seguir.

e As RBFs constituem um paradigma neural que pode ser aplicado com sucesso para o
RAL;

e Os fatores cruciais para o desempenho das RBFs sdo o posicionamento adequado dos
centros das fungdes de base e definigio adequada da extensdo da regido de ativagdo
destes centros;

e Do ponto de vista de desempenho, as RBFs sdo comparaveis ao MLP demonstrando
uma pequena desvantagem na taxa de reconhecimento, apresentando porém a
vantagem de um menor tempo de treinamento e complexidade da rede final em termos
de niimero de pesos que devem ser treinados;

e As MTIs apresentam-se promissoras como nova forma de representagdo para capturar
caracteristicas dos locutores e auxiliar na sua identificagdo;,

e Foi verificado que a utilizagio de RBFs em conjunto com as M7Is produz desempenho
comparavel ao MLP.

S3o colocadas a seguir algumas sugestdes para o prosseguimento dos trabalhos.

e Testar outras alternativas para o posicionamento dos centros, tais como o algoritmo
MKM.

e Com relagio a RBF devem ser investigados métodos de treinamento que englobem o
posicionamento dos centros e dimensionamento das regides de ativagdo de forma
adaptativa durante o treinamento.

e A investigagio da robustez do reconhecedor com RBF ao ruido, na medida em que
sistemas reais estdo sujeitos a estes efeitos.

e Quanto as MTIs este conceito deve ser aplicado a outros problemas onde o conjunto
de informagBes contidas no treinamento seja pobre, de forma a se avaliar melhor os
efeitos das MTTs.

Testar as MTIs em casos forenses reais, os quais sempre apresentam grandes diferencas

entre o conjunto de treino e o possivel teste.
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