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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia para identificacdo de locutores baseada na
insercdo de um novo atributo de audio, denominado Média Maxima dos Lideres
Wavelet (Maximum Mean Wavelet Leaders — MMWL), extraidos e concatenados com 0s
Coeficientes Mel-Cepstrais (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients — MFCC) em
modelos de aprendizado de maquina. A extracdo de caracteristicas dos sinais de voz é
fundamental para o reconhecimento de locutor, tanto para a identificacdo, como para a
verificacdo. Independentemente da aplicacdo, é essencial ter um sistema que seja capaz
de reunir, distinguir e classificar caracteristicas extraidas dos sinais de voz com alta taxa
de acuracia. Neste sentido, o principal objetivo deste trabalho € propor uma metodologia
usando atributos confiaveis de sinais de voz para a identificacdo. A base do trabalho é a
extracdo dos atributos da MMWL aliada a um processo de aprendizado de maquina. Os
resultados indicam que a insercdo da MMWL destaca caracteristicas multifractais dos
sinais de voz, aumenta a precisdo dos modelos baseados nos MFCC e melhora o
percentual de confianca na identificacdo de locutores. Para validar o método proposto,
um estudo detalhado é realizado envolvendo atributos classicos de sinais de voz para

comparagdo com os resultados obtidos usando MMWL Espectral + MFCC.

Palavras-chave: reconhecimento de locutor; analise multifractal; wavelet.



ABSTRACT

This work presents a methodology for speaker identification based on the insertion of a
new audio attribute, called Maximum Mean Wavelet Leaders (MMWL), extracted and
concatenated with Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) in machine learning
models. Feature extraction from speech signals is crucial for speaker recognition, both
for identification and verification. Regardless of the application, a speaker identification
system must be able to gather, distinguish and classify features extracted from speech
signals with a high accuracy rate. Therefore, the main objective of this work is to
propose a methodology using reliable attributes of speech signals for identification. The
basis of the work is the extraction of MMWL attributes associated to a machine learning
process. The results indicate that the insertion of MMWL highlights multifractal
features of speech signals, increases the accuracy of MFCC-based models, and
improves the percentage of confidence in speaker identification. To validate the
proposed method, a detailed study is conducted involving classical attributes of speech
signals for comparison with the results obtained using Spectral MMWL + MFCC.

Keywords: speaker recognition; multifractal analysis; wavelet.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Estrutura do aparelho fonador...........c.coeiiiiiieneneeee s 20
Figura 2 - Conversao Analdgico-Digital. ...........ccccoveviiiiiieii e 23
Figura 3 - Arvore de decomposicio da DWT, em trés niveis, e o sinal apds a DWT.... 34

Figura 4 - Arvore de decomposigio da WPT, em trés niveis, e o sinal ap6s a WPT. .... 36

Figura b - LideresS WaVEIEL. ..........ccvoieieee et 40
Figura 6 - Exemplo do calculo dos Lideres Wavelet............cccovvveveeviiieveene e 41
Figura 7 - Esquema da WTMM, WLMF e MWL/MMWL para analise de sinais......... 43
Figura 8 - Tarefas de identificago e verificagdo de IoCUtor. ..........ccccevveieicienciininne, 45
Figura 9 - Estrutura geral de um sistema de reconhecimento de VOZ. ..........cccccccevvrienne. 48
Figura 10 - Matriz de CONfUSED. .........cceiieiieie e 54
Figura 11 - Analise do: (a) sinal de voz “Zero” usando (b) Lideres Wavelet. ............... 57
Figura 12 - Andlise dos sinais de voz usando: (a) Espectro Multifractal e (b) Lideres
WAVEIEE MAXIMO. ©..vevieiieiciesie ettt ettt sa e e et e saenteeneeneeneas 58
Figura 13 - Espectro multifractal dos sinais de voz com selecdo de banda.................... 59
Figura 14 - Matriz de confuséao para dois locutores do banco Speech Commands. ....... 61
Figura 15 - ldentificacio de |0CULOr PrOPOSTA. .........evveeieieieieriesiesieee s 64

Figura 16 - Processamento do sinal: (a) Processo de sobreposicdo de janelas e (b)

Processo completo de extracdo dos atribUutOsS. ..........ccceeveiievieiiccicce e 65
Figura 17 - Matriz de confusdo usando a MMWL Espectral + MFCC (banco AN4).... 70
Figura 18 - Matriz de confusao usando Pitch + MFCC (banco AN4).........c.ccccevveiieennene 70
Figura 19 - Matriz de confuséo obtida por arquivo (banco AN4). .......cccccevereneiinienne. 71
Figura 20 - Histogramas para diferentes arquivos de audio usando: (a) MMWL espectral
e (D) ENtropia €SPECIIAL ........ecveiieeie et 74
Figura 21 - Caracteristicas extraidas do: (a) sinal de voz, usando (b) MMWL Espectral e
(C) ENtropia ESPECLIAl. ........ccoiiiiiiiiceee s 75
Figura 22 - MMWL Espectral posicionada no sinal de VOz. ............ccccecvveiiiencieninnne. 76

Figura 23 - Espectrogramas e Histogramas da MMWL Espectral, respectivamente para:
(@), (b) sinal de voz original e (c), (d) sinal de voz com remocéo do siléncio. .............. 77
Figura 24 - Detecgdo da parte vozeada do: (a) sinal de voz “Two”, usando (b) MMWL
Espectral com Limiar e (c) Contorno de Pitch com Energiae ZCR. .........ccccccvvvvvvvennnne 78



Figura 25 - Caracteristicas para emocdes de felicidade e tristeza de locutores femininos
(F) e masculinos (M) obtidas com MMWL Espectral (a, b, c, d) e Pitch (g, f, g, h)...... 79
Figura 26 - Decaimento Espectral e MMWL Espectral, respectivamente, para: (a), (c)
AV To] - ol (o) B (o) I = - L] - VUSSR 81
Figura 27 - Comparacdo Espectral do: (a) audio limpo, aplicando (b) MMWL Espectral
e (¢) Nivelamento Espectral; (d) audio corrompido com ruido branco, aplicando (e)

MMWL Espectral e (f) Nivelamento ESpectral............ccccccevvviiiiiviiieciece e 82



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Nivel de deciséo para segregagao de COMPONENLES. .........ccervervreriereerenerienn 29
Tabela 2 - Descricdo dos arquivos de AUAIO. .......cecveiveieeiieiiere e 58
Tabela 3 - Estatisticas aplicadas a MWL para sinais de voz de dois locutores............... 60
Tabela 4 - Percentual de confianga para a palavra “Zero”. ........cc.ccoovvvereienencsesennnn. 62
Tabela 5 - Acurécia dos classificadores (banco Speech Commands). .........ccccevvvivennnnn. 62

Tabela 6 - Comparacao entre modelos de classificadores (banco Speech Commands). 63

Tabela 7 - Comparacao entre os tipos de modelo KNN (banco Speech Commands). ... 64

Tabela 8 - Distribuigdo dos arquivos para 0 banco AN4...........cccceiiiiiiiienneee 67
Tabela 9 - Acurécia dos atributos para 0 banco AN4. .........cccevveriiinieneneie e 68
Tabela 10 - Distribuicdo do conjunto de teste completo (banco TIMIT)........cccccveveee. 72

Tabela 11 - Acurécia de validacdo para conjunto de teste completo (banco TIMIT). ... 72



CWT
DAV
DCT
DFT
DWT
FIR
FT
FFT
IDFT

KNN
LPC
MFCC
MMWL
MWL
RAL
WPT
WL
WLMF

WT
WTMM

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Continuous Wavelet Transform - Transformada Wavelet Continua
Detector de Atividade de Voz

Discrete Cosine Transform - Transformada Cosseno Discreta

Discrete Fourier Transform — Transformada de Fourier Discreta

Discrete Wavelet Transform - Transformada Wavelet Discreta

Finite Impulse Response - Filtro de Resposta Finita ao Impulso

Fourier Transform — Transformada de Fourier

Fast Fourier Transform — Transformada Réapida de Fourier

Inverse Discrete Fourier Transform - Transformada de Fourier Discreta
Inversa

K Nearest Neighbors - K Vizinhos Mais Proximos

Linear Prediction Coefficients - Coeficientes de Predicdo Linear
Mel-Frequency Cepstrum Coefficients - Coeficientes Mel-Cepstrais.
Maximum Mean Wavelet Leaders — Média Maxima dos Lideres Wavelet.
Maximum Wavelet Leaders - Lideres Wavelet Maximos

Reconhecimento Automaético de Locutor

Wavelet Packet Transform - Transformada Wavelet Packet

Wavelet Leaders - Lideres Wavelet

Wavelet Leaders Multifractal Formalism - Lideres Wavelet - Formalismo
Multifractal

Wavelet Transform - Transformada Wavelet

Wavelet Transform Modulus Maxima - Transformada Wavelet Mo6dulos

Maximos



1.
11

1.2

2.1
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3
2.2.4
2.2.5
2.2.6
2.3
2.4

2.5

3.1

311
3.1.2
3.1.3
3.2

3.2.1
3.2.2
3.2.3

SUMARIO

INTRODUGAO ..o et ee e teeteseese st asa st 15
CONTRIBUIQAO DO TRABALHO E OBJETIVOS........ccoooiiiieeeeee 18
ORGANIZAQAO DO TRABALHO ..o 18
ANALISE DE SINAIS DE VOZ......oooooeeeoeeeeeeeeeeeeee e ens s enn e, 19
SINAL DE VOZ ...ttt 19
PRE-PROCESSAMENTO .....ooueiieiciireieeeessiesssestese s s senes s ssses s sanensens 23
F N 410 (Vo =T S PRUPRPTPRTPI 24
PrE-BNTASE ...t 25
SEOMENTAGAD ....veivieiii ettt sttt e e e b e srb e e st e araeesbeearbeenteeenree s 25
JANEIAMENTO ... 26
Transformada de FOUrer diSCreta ...........ooouiiereiirineicisee e 26
Transformada do COSSENO AISCIELA ........cvevriireiieiirieieee e 27
DETECTOR DE ATIVIDADE DE VOZ......ccooiiiiiiieeeee e 28
FREQUENCIA FUNDAMENTAL = PITCH...ocoooviievieeeeeceeeeeeeee e 29
COEFICIENTES MEL-CEPSTRAIS ...t 30
ANALISES WAVELET E MULTIFRACTAL ..ooovoviiveceeeeeeeeeeeeee e 32
ANALISE WAVELET ..ottt asssssss s 32
Transformada wavelet continua (CWT) ... 33
Transformada wavelet discreta (DWT).....coveiviiiieciice e 33
Transformada wavelet packet (WPT) .....coviiiiiiicce e 34
ANALISE MULTIFRACTAL ..ottt es e snsesesnes s 37
ESpectro MUILITractal ...........ccoovviiii i 37
LTdereS WAVEIEL ..o 39
Média Mé&xima dos Lideres Wavelet ..o 41
RECONHECIMENTO DE LOCUTOR. ...t 45



4.1 VERIFICACAO DE LOCUTOR ..ot 46
4.2 IDENTIFICAC}AO DE LOCUTOR ...ttt 48
4.3  APRENDIZADO DE MAQUINA ......oooveeeeeceeeeteeeeee s esaeses s senasnens 49
4.3.1 Selecdo do modelo de aprendizagem .......cccveveiierieeiieseeie e 50
4.3.2 ClasSificador KNN .........cccooiiiiiiiise s 52
4.3.3 Avaliacdo e validacao do modelo ..........ccccviieiieiicic e 53
5. METODOLOGIA PROPOSTA E RESULTADOS ... 56
51 MMWL NA IDENTIFICACAO DE LOCUTORES .......covvoevrerieierssreesenienes 56
52 MODELO DE IDENTIFICAC;AO DE LOCUTOR......oiiieiiiiieieee e 61
53 METODOLOGIA PROPOSTA ...ttt 64
54  RESULTADOS E DISCUSSOES........coviiieieiieeeesiiee s sssesneseon, 66
55 EXPERIMENTOS ADICIONAIS. ...t 73
5.5.1 Entropia Espectral versus MMWL Espectral............ccocovviiniiiiiininiecncee 74
5.5.2 Pitch versus MMWL ESPECEIal ..........ccoooiiiiiiiiiiie et 77
5.5.3 Decaimento Espectral versus MMWL ESpectral............ccocvvveiniineninenineine 80
5.5.4 Nivelamento Espectral versus MMWL ESpectral............cccccovveiiiiieiieneciiecieenens 81
6. CONCLUSOES.......otitiieieieiesissesses st 83

REFERENCIAS ..o oottt e e e e et e e e e e es e e s e e e es e e s e enerans 84



15

1. INTRODUCAO

Diversas tecnologias tém sido implementadas utilizando sinais de voz. Dentre elas,
o reconhecimento de locutor (orador) tem obtido grande destaque nos ultimos anos
devido a praticidade na identificacdo de pessoas e o crescente desenvolvimento de
dispositivos controlados por comandos de voz.

Segundo Aizat et al. (2020), o processamento de sinais de voz tornou-se
fundamental em aplicagbes para as quais sdo utilizados sistemas de identificacdo e
verificacdo de locutor, tais como a fonética forense para identificacdo de suspeitos de
crime, a robdtica para tornar possivel a interagdo homem-maquina, a seguranca atraves
da biometria etc.

O reconhecimento de locutor consiste em distinguir e identificar pessoas por meio
das caracteristicas presentes em suas vozes, com aplicacbes que envolvem,
normalmente, dois objetivos basicos: verificar e identificar. A verificagdo de locutor
(Speaker Verification - SV) é um método utilizado para aceitar ou rejeitar a
reivindicacdo de identidade de um locutor individual, enquanto que a identificacdo do
locutor (Speaker Identification - SlI) determina qual locutor registrado fornece um
determinado enunciado entre um conjunto de locutores conhecidos (RABINER;
JUANG, 1993; NSTC, 2006). Em termos gerais, no reconhecimento de locutor, o
objetivo € extrair atributos dos sinais de voz para formar e comparar diferentes padrées.

Sistemas de reconhecimento de locutor sdo complexos do ponto de vista de
implementacdo e podem ser afetados por varios aspectos inerentes ao seu
desenvolvimento, como tamanho de bancos de dados, dificuldade de encontrar padrdes
nos parametros extraidos do sinal de voz, baixa qualidade de locuc@es e ruidos presentes
em canais de comunicacdo ou captacdo da fala. Além disso, os sistemas devem ser
capazes de lidar com a possibilidade de que, com o tempo, novos dados sofram
alteracdes como, por exemplo, uma rouquiddo da voz ocasionada por algum disturbio
nas pregas vocais devido a uma doenga patologica.

Os principais fatores que aumentam a probabilidade de erro e acarretam degradacéo
no desempenho dos sistemas de reconhecimento de locutor estdo relacionados a baixa
variabilidade das caracteristicas na distin¢do dos locutores, uma vez que a identificagdo
da pessoa de forma exclusiva pelo sistema é dificultada pela falta de padrbes unicos

encontrados nos sinais. Dessa forma, para lidar com este tipo de situacdo e analisar os
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atributos mais representativos dos sinais de voz, foi inserida neste trabalho uma
ferramenta oriunda da inteligéncia artificial (Artificial Intelligence - Al) conhecida como
aprendizado de maquina ou aprendizado automatico.

O aprendizado de maquina (machine learning) consiste em programar
computadores para otimizar o critério de performance da extracdo de padres usando
dados de exemplos e informacbes prévias (LARRANAGA et al., 2006; FABRIS,
MAGALHAES; FREITAS, 2017).

Na ultima década, o aprendizado de maquina foi aplicado com sucesso no
reconhecimento de padrGes em sinais de voz, facilitando a tomada de decisdes e
previsdes. Em Prakash e Nithya (2014), bons resultados foram obtidos analisando os
atributos do audio em algoritmos de aprendizado semi-supervisionado. Em Bhavsar e
Ganatra (2012), um estudo comparativo entre modelos de aprendizado de maquina e
seus algoritmos de classificacdo existentes na literatura é feito, analisando a velocidade,
a acuracia e outras caracteristicas. Também ¢ feita uma revisdo dos atributos utilizados
para o reconhecimento de locutor em Kinnunen e Li (2010).

Um modelo de identificacdo de locutor deve ser capaz de encontrar um conjunto
Unico de padrdes e caracteristicas das impressdes vocais, diferenciando-as do resto de
todo o conjunto de locutores. Uma abordagem de alto nivel para isso consiste em
recolher amostras da voz de uma pessoa, extrair as caracteristicas adequadas do audio
para o classificador, construir o modelo treinando o classificador e, por fim, realizar a
classificagdo para o reconhecimento (SHARMA, 2019).

A acuracia dos modelos de classificacdo e o desempenho dos sistemas identificacao
estdo extremamente relacionados com as caracteristicas extraidas do audio e dos
classificadores (DHANALAKSHMI; PALANIVEL; RAMALINGAM, 2011; ZUBAIR;
YAN; WANG, 2013). Por isso, a extracdo de caracteristicas (recursos/parametros ou
atributos) é um dos aspectos mais importantes da identificacdo de locutor, com
influéncia significativa no desempenho do processo.

Um estudo realizado por Tirumala et al. (2017) indicou que abordagens baseadas
na extracdo dos Coeficientes Mel-Cepstrais (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients —
MFCC), variagdes dos MFCC, ou a fusdo dos MFCC com outras caracteristicas séo
amplamente utilizadas nos sistemas de reconhecimento de locutor. Em Li et al. (2001),
0s MFCC também demonstraram proporcionar uma melhor precisdo na classificacdo

em relacdo a outras caracteristicas temporais extraidas do sinal de voz.
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Entretanto, mesmo realizando boas predi¢des, estes modelos ndo sdo 100%
assertivos. Assim, neste trabalho, com o objetivo de aumentar o percentual de acuracia
dos modelos de aprendizado de maquina para a identificacdo de locutor, propde-se a
extragdo de um novo atributo, chamado Média Maxima dos Lideres Wavelet (Maximum
Mean Wavelet Leaders - MMWL), baseada nos Lideres Wavelet, obtidos por meio da
analise multifractal.

Atualmente, a analise multifractal tem sido muito utilizada para anélise de dados
empiricos. A analise multifractal empirica consiste, essencialmente, em estimar os
expoentes de escala a partir de um determinado conjunto de dados. Estes expoentes de
escala sdo comumente envolvidos em varias tarefas de analise de dados, como a
deteccdo, a identificacdo ou a classificacdo (WENDT; ABRY, 2007).

Algumas pesquisas utilizando técnicas multifractais vém sendo aplicadas na area de
processamento de sinais de voz. Por exemplo, os autores Sant’Ana, Coelho e Alcaim
(2006) propuseram um sistema de reconhecimento automatico de voz independente de
texto, utilizando caracteristicas estatisticas obtidas por meio de um estimador
multidimensional wavelet. Em Zhang, Guo e Zhang (2009) é proposto um método de
extracdo de caracteristicas ndo-lineares com base no meétodo WTMM (Wavelet
Transform Modulus Maxima), a fim de facilitar a extracdo de caracteristicas do espectro
multifractal de sinais de voz.

Na pesquisa de Zhou e Zhang (2018), um método novo foi proposto com base no
WTMM, que facilitou a extracdo de caracteristicas do espectro multifractal dos sinais de
voz. Os resultados dessa experiéncia indicaram que a composicdo das caracteristicas de
espectro multifractal combinada com MFCC e LPC (Linear Prediction Coding) foi
capaz de diminuir a taxa de erro no reconhecimento de voz, melhorar desempenho
computacional e, além disso, eliminar perturbacbes de outras caracteristicas
redundantes.

As caracteristicas multifractais dos sinais de voz motivaram o estudo da insercéo de
atributos baseados nos Lideres Wavelet, oriundos do formalismo multifractal, na
identificacdo de pessoas usando aprendizado de maquina. Um estudo comparativo com
outros atributos foi realizado para destacar a importancia da insercdo da MMWL no
reconhecimento de locutor, bem como suas contribui¢des no desempenho dos modelos

de classificacéo.
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1.1 CONTRIBUICAO DO TRABALHO E OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho consistem em apresentar um novo atributo confiavel
do sinal de voz, denominado MMWL, e propor uma metodologia usando esse atributo
para a identificacdo de pessoas. Na abordagem usando modelos supervisionados de
aprendizado de maquina para identificacdo de locutor, verifica-se que usando apenas 0s
atributos de MFCC é possivel obter uma performance razoavelmente boa na predicao.

Entretanto, ao inserir e concatenar a MMWL com o MFCC, a performance do
modelo de identificacdo para os conjuntos de dados avaliados melhora em termos de
acuracia e supera a performance quando outros atributos sdo usados. Desta forma, uma
metodologia baseada no novo atributo proposto concatenado com MFCC se mostra
vantajosa e fortemente indicada para sistemas de identificacdo de locutor.

Além disso, o atributo proposto permite extrair informacdes significativas que nao
sdo possiveis de serem obtidas usando os atributos de audio existentes na literatura. Por
isso, Vvérias sugestdes usando os atributos da MMWL séo feitas ao longo do texto em
aplicacdes voltadas para o processamento de sinais de voz.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Para facilitar a compreensdo da proposta, o trabalho estd organizado em seis
capitulos. No primeiro capitulo, ja apresentado, € feita uma introducdo geral para
entender o contexto do trabalho. No segundo capitulo é apresentada uma breve
explanagdo dos aspectos conceituais da voz, a fim de compreender o mecanismo de
producdo da fala, bem como os fundamentos do processamento digital de sinais de voz.
No terceiro sdo apresentados os conceitos basicos que servirdo de subsidios para
compreender as analises wavelet e multifractal presentes na metodologia proposta neste
trabalho. No quarto capitulo séo apresentadas as aplicacGes envolvendo reconhecimento
de locutor e um resumo das técnicas de aprendizado de maquina usadas na identificacdo
de locutor. J& no quinto capitulo sdo apresentadas a construcdo e a definicdo da
metodologia proposta, bem como os resultados usando a mesma. Também no quinto
capitulo sdo apresentados alguns resultados experimentais usando o novo atributo de
audio proposto. Por fim, no sexto sdo feitas as consideracdes finais e apresentadas

sugestdes para trabalhos futuros.
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2. ANALISE DE SINAIS DE VOZ

Neste capitulo, primeiramente, serdo apresentados 0s aspectos conceituais da fala,
desde a definicdo do sinal de voz até os mecanismos de producao da fala. Na sequéncia,
para melhor compreender a andlise de sinais de voz, serdo revisados 0s conceitos

basicos de processamento de sinais.

2.1 SINAL DE VOZ

A fala é o processo de comunicacdo mais utilizado pelo homem, gerada a partir de
um sistema vocal proprio de cada ser humano, permitindo-lhe a troca de ideias,
expressao de opinides ou revelacdo do seu pensamento. Com o advento do computador
e 0S avancos na area de robdtica, a interacdo do ser humano com uma méaquina através
da voz passou a ser estudada e implementada em diferentes contextos (RABINER;
1978), exigindo sistemas e algoritmos complexos de reconhecimento automatico de fala
(MACIEL, 2007).

As caracteristicas basicas dos sinais de voz apresentam diversas variacdes. Por
exemplo, um mesmo locutor pode apresentar variagdes na pronlncia de sua voz
provocadas por diversas fontes de uma locugdo, como o contexto da frase, o seu estado
emocional, a velocidade de locucéo, a diccdo ou o grau de clareza da prondncia das
palavras. Também podem ocorrer variacdes relacionadas a diferencas fisioldgicas entre
locutores, como idade, sexo, sotaque, entre outras (BORGES, 2001).

Quando uma pessoa fala, sdo emitidos sons e suas interpretacdes graficas sdo as
letras. Dessa forma, a voz € um som produzido pelo aparelho fonador. O som possui
parametros perceptuais, tais como:

e Intensidade (fraca ou forte) - percepcdo da amplitude e da energia;
e Altura (aguda ou grave) - percepcao da frequéncia fundamental,

e Fase - normalmente imperceptivel;

e Timbre (origem do som) - percepcao da complexidade.

Os sinais de voz sdo compostos por uma sequéncia de sons que servem como uma
representacdo simbdlica da mensagem produzida pelo locutor para o ouvinte
(RABINER, 1978).
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A voz é uma caracteristica que somente 0s humanos possuem e baseia-se na
producdo de sons articulados, originando assim uma linguagem que é a fonte da
comunicacdo. Assim, a voz nao sé transmite informacéo léxica, mas também expressa
emocdes, como dor e alegria, através de sua entonag&o.

Para a producdo da fala, varios masculos e 6rgdos que constituem o aparelho
fonador (pulmdes, laringe e boca, por exemplo) sdo acionados. A posicao, forma e
tamanho desses elementos definem as propriedades fisicas da voz e variam de individuo
para individuo (FURUI, 2001). Um diagrama esquematico da estrutura do aparelho

fonador humano é mostrado na Figura 1.

Figura 1 - Estrutura do aparelho fonador.
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Fonte: Furui (2001).

A produgdo da voz se inicia com o fluxo de ar que flui desde os pulmdes,
impulsionado pelo diafragma, atravessando a laringe, onde se encontram dois pequenos
tenddes ou membranas chamadas cordas vocais. O fluxo aéreo respiratério, ao passar
pelos ciclos de abertura e fechamento das pregas vocais, constituird uma vibracdo que
ird ressonar pelo trato vocal (FUKUYAMA, 2001).
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Os sons da fala, dependendo da presenca ou auséncia de vibracdo das cordas
vocais, podem se dividir em sonoros e surdos, com caracteristicas distintas (ALCAIM;
OLIVEIRA, 2012). Em um processo de comunicacdo, a auséncia desses componentes
indica trechos de ruido de fundo.

A componente sonora é composta por sinais de caracteristicas periddicas, onde a
sonoridade (som sonoro) ocorre quando a corrente de ar que vem dos pulmdes encontra
as cordas vocais fechadas, fazendo-as vibrar. Por exemplo, na palavra “Bato”, percebe-
se esta sonoridade devido ao fonema /B/. O fonema € a unidade sonora mais simples da
lingua e divide-se em vogais, semivogais e consoantes.

Ja a componente surda é formada por sinais que se assemelham a um ruido
colorido, cuja energia concentra-se em frequéncias mais elevadas do que a componente
sonora. O som surdo (n&o sonoro) ocorre quando a corrente de ar que vem dos pulmdes
encontra as cordas vocais relaxadas (abertas), ndo ocorrendo vibragéo. Por exemplo, na
palavra “Prato” percebe-se este som surdo devido ao fonema /P/.

Uma importante distingdo na locucdo pode ser feita com relacdo a producdo da
fala a partir de um texto, ou seja, a leitura. Uma locucdo emitida a partir de um texto
pré-fixado € dita dependente de texto e, em caso contrario, independente de texto. Em
um processo de reconhecimento de fala, sistemas dependentes de texto tendem a
apresentar performances superiores aos independentes de texto. Tal caracteristica deve-
se ao fato de que os sistemas dependentes de texto se apoiam inicialmente no
reconhecimento da locucdo para, entéo, a partir da divergéncia entre a locugéo de teste e
um modelo selecionado, identificar o locutor (CAMPBELL, 1997).

O aparelho fonador de cada locutor apresenta uma estrutura peculiar que da
origem a um sinal de voz com caracteristicas exclusivas. Da componente util deste
sinal, ou seja, dos sinais sonoros e surdos, podem ser extraidos os coeficientes mel-
cepstrais que s@o utilizados na modelagem do correspondente aparelho fonador. Os
sistemas de identificacdo usualmente empregam coeficientes extraidos de bancos de
filtros, mas é possivel usar, também, a predicdo linear (TOKUDA, 1994).

A componente util do sinal de voz é isolada do ruido de fundo empregando-se um
detector de atividade de voz (DAV). Os DAVs séo sensiveis a relagéo sinal-ruido, sendo
necessario realizar adaptagdes em sua estrutura de acordo com a qualidade do sinal de
voz utilizado. Além do uso dos DAVs, também é importante realizar a redugéo de ruido
dos sinais de voz (DUARTE, 2005).
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A reducdo de ruido em sinais de voz tem como objetivo melhorar a qualidade do
sinal. Existem varios métodos para a reducdo de ruido, sendo alguns usando a
transformada de Fourier, como em Vieira Filho (1996), e outros usando a Transformada
Wavelet como, por exemplo, em Duarte (2005), que utilizou a WT em uma metodologia
baseada em limiar, obtendo assim, uma ferramenta que considera como ruido o0s
coeficientes do sinal cujos valores absolutos sdo menores que um determinado valor. Na
literatura também existem os que utilizaram a WT sem o uso do Limiar, por exemplo,
Soares et al. (2011).

A eficiéncia dos métodos utilizados na reducdo de ruido é constatada verificando
0s niveis de reducdo de ruido e de distorcdo, e para isso, podem ser utilizadas duas
medidas de qualidade objetivas, a SNR (Signal to Noise Ratio) e a PESQ (Perceptual
Evaluation of Speech Quality) (ITU-T, 1996).

No processamento de sinais no dominio do tempo é possivel realizar diversas
operacdes no sinal de voz, tais como, armazenar, recuperar, cortar, copiar, colar, realcar,
atenuar e mixar segmentos de arquivos de audio. J& o processamento de sinais no
dominio da frequéncia pode ser feito para diversos fins, por exemplo, quando se deseja
realizar a filtragem digital, recuperar gravacgdes, fazer ajustes de duracdo e de altura das
amostras de som e até para aplicagdes, tais como, identificacdo, sintese ou
reconhecimento de voz.

Em suma, uma locucdo é captada através de um processo de aquisi¢do, filtragem,
amostragem, quantizacdo. O pré-processamento de sinal de voz é feito para que seja
possivel extrair informacdes Uteis para o sistema que se esta trabalhando.

De acordo com Oppenheim (1999), o sinal pode ser visto como uma variavel
fisica aplicada geralmente a algo que transmite informacdo, sendo representado
matematicamente como funcéo de uma ou mais variaveis independentes. Por exemplo,
um sinal de voz é representado matematicamente como uma funcdo do tempo
(OPPENHEIM, 1999).

Os tipos de sinais podem ser definidos de acordo com o tipo das variaveis:

— Sinal analogico: todas as variaveis sao continuas.

— Sinal amostrado: discretizagéo das variaveis independentes (amostragem).

— Sinal quantizado: discretizacdo da variavel dependente (quantizacéo).

— Sinal digital: todas as variaveis sao discretas (amostragem e quantizacao).

Um resumo do processo de conversao de um sinal analdgico em um sinal digital é

ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 - Conversdo Analdgico-Digital.

Sinal Continuo Sinal Discreto Sinal Digital -~ Codificagdo [+ Sinal Binario

Fonte: Elaborado pela propria autora.

A amostragem é feita quando o sinal continuo é convertido em sinal discreto no
dominio do tempo, como mostrado na Figura 2. A frequéncia de amostragem de um
sinal é um fator determinante no seu processo de digitalizacdo. Para reconstruir o sinal
original a partir do sinal amostrado, sem perda de informacao, € necessario atender o
teorema de Nyquist. O teorema de Nyquist € a base tedrica do processamento digital de
sinais continuos, pois garante que um sinal continuo pode ser amostrado, processado
digitalmente e reconstruido de forma correta sem que ocorra distor¢do do tipo aliasing.
Para tal, a frequéncia de amostragem deve ser igual ou maior do que duas vezes a
frequéncia maxima do sinal original, assegurando que o sinal discretizado sera
constituido de repetices ndo sobrepostas do sinal original (LATHI, 2006).

Considerando também o processo descrito na Figura 2, ap6s a amostragem vem a
quantizacao, onde a amplitude analdgica é convertida em um conjunto de amplitudes
numéricas. Assim, o quantizador converte um sinal de tempo discreto em um sinal
digital com representacdo por um numero finito de bits. Por fim, é feita a codificac&o,
que consiste em associar uma sequéncia de bits a cada um dos niveis em que se tem a
quantizacdo do sinal.

Os codificadores de fala permitem uma ampla gama de aplica¢des, incluindo
telefonia de banda larga, dispositivos de comunicacao, protocolo de Internet, seguranca,
criptografia, armazenamento de fala, entre outros. As vezes esses codificadores utilizam
aspectos dos processos de fala e de percepcao da fala, e, portanto, podem ndo ser Uteis

para sinais de audio mais gerais, como a musica (RABINER, 1978).

2.2 PRE-PROCESSAMENTO

As principais informac6es contidas em sinal podem ser selecionadas por meio de
uma filtragem adequada do sinal amostrado e depende da aplicacdo. De acordo com
Oppenheim (1999), um filtro digital € um sistema discreto projetado para selecionar o
contetido espectral de um sinal, limitando-o a uma determinada banda de frequéncias,

isto é, a funcdo de transferéncia do filtro forma uma janela espectral através da qual
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somente € permitida a passagem da parte desejada do espectro do sinal. Com base na
resposta da funcdo de transferéncia, os filtros sdo classificados de acordo com as
frequéncias que sdo atenuadas. Seguem alguns tipos:

- Passa-baixa: permite passar as frequéncias menores que a frequéncia de corte,
ou seja, as baixas frequéncias;

- Passa-alta: permite passar as frequéncias maiores que a frequéncia de corte, ou
seja, as altas frequéncias do sinal;

- Passa-faixa: permite passar as frequéncias de uma determinada faixa, ou seja,
certa banda do sinal.

Existem duas classes principais de filtros digitais, que sdo os filtros de resposta ao
impulso infinita (Infinite Impulse Response - 1IR) e os filtros de resposta ao impulso
finita (Finite Impulse Response - FIR).

A filtragem faz parte do pré-processamento, que serve para limitar as informacdes
representativas do sinal, eliminando ruidos e outras interferéncias. Sendo assim, o sinal
de voz é primeiramente pré-processado e entdo sdo utilizados algoritmos para extracdo
dos parametros do sinal vocal. O conjunto de pardmetros de uma amostra de voz
compde um padrdo que pode ser classificado. O pré-processamento visa extrair
informacBes Uteis do sinal e pode incluir etapas como: pré-énfase, segmentacao,

janelamento e mudanca de dominio (tempo — frequéncia, por exemplo).

2.2.1 Amostragem

Tipicamente, o conteldo mais explorado de um sinal de voz varia de algumas
dezenas de Hertz a 4 kHz (3,4 kHz é, por exemplo, o limite dos canais telefonicos
analogicos), de modo que, considerando o Teorema de Nyquist, uma amostragem tipica
deve ser realizada com taxa de amostragem em torno de 10 kHz (DINIZ, 1997).
AtenuacOes de componentes indesejaveis do sinal também podem ser feitas por meio de
um filtro passa-baixas, também importante para evitar o fenbmeno de aliasing (Teorema
de Nyquist) (CARDOSO, 2009).
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2.2.2 Pré-énfase

De acordo com Cardoso (2009), a pré-énfase consiste em filtrar um sinal para
enfatizar informacGes que estdo presentes em frequéncias mais elevadas da componente
util do sinal de voz, pois se sabe que essas frequéncias apresentam menor energia em
relacdo as frequéncias mais baixas. O filtro de pré-énfase no dominio da transformada Z
possui a funcdo de transferéncia dada pela Equacdo (1), onde é a frequéncia de corte
escolhida no intervalo de 0,95 a 0,98 (CARDOSO, 2009).

H(iz)=1-az L. Q)

O filtro digital FIR passa-alta de primeira ordem da equacao (1) € aplicado a fim
de compensar os efeitos dos pulsos glotais e ressaltar as frequéncias das formantes
(MORENO, 1996).

As formantes sdo as frequéncias de ressonancia do trato vocal. O trato vocal é o
nome genérico dado ao conjunto de cavidades e estruturas que participam da producéo
sonora, tendo como limite inferior a regido gldtica e como limite superior os labios
(RABINER, 1978). Por exemplo, para cada vogal, o trato vocal assume uma
configuracdo relativamente estavel, determinando frequéncias de ressonancia
especificas (CARDOSO, 2009).

2.2.3 Segmentacdo

Um sistema de segmentacdo de voz tem o objetivo de determinar as fronteiras
que separam os elementos essenciais da fala, como palavras, silabas ou fonemas de uma
determinada locucdo. Eles podem ser usados para codificacdo de voz, como € o caso dos
codificadores fonéticos em sistemas de reconhecimento automaético e sintese de fala,
entre outros.

De acordo com Campbell (1997), os parametros da voz para curtos intervalos de
tempo da ordem de 10 ms a 30 ms (milissegundos) podem ser considerados invariantes
no tempo. Sendo assim, o sinal de voz pode ser dividido em partes de tamanho fixo num
periodo de tempo escolhido dentro de um determinado intervalo, permitindo

caracterizar a cada instante o trato vocal como um filtro digital (CARDOSO, 2009).
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Dessa forma, a segmentagdo consiste em particionar o sinal de voz em segmentos,
selecionados por janelas ou quadros (frames) de duracdo perfeitamente definida
(RABINER, 1978). Normalmente, 0 nimero de amostras é da forma 2™, n € Z , 0 que
facilita o célculo da Transformada de Fourier em etapas posteriores do processamento
do sinal (CARDOSO, 2009).

2.2.4 Janelamento

Ap0s o processo de segmentacdo do sinal de voz é necessario reduzir o efeito
das variacBGes bruscas de amplitude presentes no inicio e término de cada quadro,
atenuando o valor das amostras que se localizam nas extremidades do quadro. Isto pode
ser feito multiplicando o quadro por uma janela suavizada e sobrepondo janelas
adjacentes ao longo do processamento (CARDOSO, 2009). Assim, para um quadro com

x(n) amostras e uma funcao janela w(n), o sinal suavizado y(n) é dado por:

y(n) = x(mw(n). )
Ha diversas funcdes de janelamento bem definidas na literatura. Uma das janelas

mais usadas € a de Hamming (OPPENHEIM, 1999). A janela de Hamming é dada pela

Equacdo (3), na qual M corresponde ao comprimento da janela.
2nm
w(n) = 0,54 — 0,46 cos (m), 3)

Considerando que o sinal de voz ndo é estacionario, o espectro de poténcia do
sinal € calculado a cada janela usando a transformada de Fourier discreta
(OPPENHEIM, 1999).

2.2.5 Transformada de Fourier discreta

O célculo da transformada de Fourier discreta (Discrete Fourier Transform -

DFT) de um quadro de comprimento M é definido pela Equacédo (4). Considerando um
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sinal complexo x(n), sdo necessarias M? operacOes de multiplicagdes complexas e

M.(M—1) somas complexas para o seu calculo direto.

2nk

X(k) = ¥Mdx(m)e’ ™ " parak =0,1,..,M — 1. )

Para reduzir o elevado numero de operacdes da DFT é utilizado um conjunto de
algoritmos proposto por Cooley-Tukey em 1965, conhecido como transformada répida

de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT).

2.2.6 Transformada do cosseno discreta

A transformada do cosseno discreta (Discrete Cosine Transform - DCT), de
forma analoga a DFT corresponde a uma transformada ortogonal, diferenciando-se
desta Ultima pelo fato de sé ser aplicavel a sequéncias reais. Com a DCT busca-se
formar uma sequéncia periddica e simétrica a partir de uma sequéncia finita de tal forma
que esta Ultima possa ser corretamente recuperada (OPPENHEIM, 1999). Como é
possivel realizar esta transformada de formas diversas, ha vérias formulacGes para a
DCT, no entanto, para processamento de sinais e imagens, é frequentemente empregada
a DCT do tipo 2, que concentra mais energia nos seus primeiros coeficientes,
permitindo uma maior compactacdo da informacdo presente no sinal. Outras
caracteristicas da DCT podem ser encontradas em Smith (1999). De acordo com Rao e
Yip (1990), a DCT tipo 2 ou DCT I é definida pela Equacéo (5).

X2(k) = YM-1x(n) cos (% (n + %) k), parak =0,1,..,M — 1. (5)

A DFT esta relacionada com a DCT conforme a Equacéo (6), permitindo que
todo o conhecimento adquirido no célculo rapido da DFT seja aproveitado para obter a
DCT.

. Tk
X?(k) = 2Re{X(k)e"’ﬁ } parak =0,1,...,M — 1. (6)
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2.3 DETECTOR DE ATIVIDADE DE VOZ

N&o e possivel extrair informaces Uteis para caracterizar o aparelho fonador dos
trechos do sinal de voz em que esta presente apenas o ruido de fundo. Assim, esses
trechos de sinal devem ser removidos antes que o sinal seja enviado ao sistema de
identificacdo. Os Detectores de Atividade de Voz (DAVSs) permitem identificar e
eliminar esses trechos a partir de técnicas como verificagdo do numero de cruzamentos
por zero, deteccdo da diferenca do nivel de energia entre a componente surda e a sonora,
dentre outras. Independentemente da técnica empregada, devem-se separar 0s quadros
que trazem informacédo Util daqueles que sdo compostos essencialmente por ruido de
fundo, sendo aproveitados apenas o0s quadros com a componente Util.

Os detectores abordados neste trabalho sdo baseados no nimero de cruzamentos
por zero e na energia. A técnica de cruzamento por zero consiste em verificar a
frequéncia de alternancia entre sinais positivos e negativos ao longo de uma janela de
amostras. Como o ruido de fundo e a componente surda do sinal de voz apresentam um
elevado grau de aleatoriedade, suas taxas de cruzamento por zero tendem a ser mais
elevadas do que para os trechos sonoros. O uso exclusivo da técnica de cruzamentos por
zero nao permite por si s6 um isolamento adequado da componente (til, devendo-se
ainda considerar outras informagdes, como a energia do sinal (RABINER, 1975).

A energia de um sinal pode ser calculada usando a Equacgéo (7) em um intervalo

de medicBes centrado em uma amostra.
n .
Em)= X2 , Isn+ D] ()

Segundo Rabiner (1975), ao se empregar o conjunto das técnicas de cruzamento
por zero e energia € necessario fixar limiares diferenciados de energia para cada tipo de
locucdo, o que exige adaptacbes no DAV para garantir uma decisdo correta e
compativel com sinais de diferentes qualidades.

Na Tabela 1 sdo apresentadas as caracteristicas de cruzamento por zero e de
energia de forma comparativa em diferentes componentes de um sinal de voz,

evidenciando a necessidade de monitoramento de ambas as caracteristicas apontadas.
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Tabela 1 - Nivel de decisdo para segregacdo de componentes.

Deciséo Nivel de cruzamento por zero | Nivel de energia

Componente sonora Baixo Alto
Componente surda Alto Médio
Ruido de fundo Alto Baixo

Fonte: Elaboragéo da prépria autora.

Além da energia do sinal, existem outras formas de extrair as caracteristicas do
sinal, como a autocorrelacdo, que pode ser um bom parametro para a discriminagéo

entre sons sonoros e surdos.

2.4 FREQUENCIA FUNDAMENTAL - PITCH

A frequéncia fundamental, também denominada Pitch, é a frequéncia de vibracéao
das cordas vocais, e estd relacionada a percepcdo humana de sinais acusticos
(HARTMANN, 1996). O tempo de duragdo de um pulso glotal é conhecido como
periodo de Pitch. O periodo de Pitch é o inverso da frequéncia fundamental. Para um
ouvinte, um Pitch maior ou menor significa, em termos de percepcdo auditiva, que o
som é mais agudo ou mais grave, respectivamente. Valores de frequéncia baixos, entre
85 Hz e 180 Hz, sdo frequentes no sexo masculino (adulto em fala normal). Os valores
femininos podem variar de 165 Hz a 255 Hz. Criancas e, principalmente bebés, podem
atingir valores acima de 300 Hz.

A informac&o do periodo do Pitch é usada em varias aplicagdes, tais como:

e Identificacéo e verificagdo de locutores;

e Anadlise e sintese de fala;

e Diagnosticos de doencas da voz (laringite, ndédulos da prega vocal e
disfonias).

Um exemplo simples de método de extracdo da Pitch é o método da
autocorrelacdo. Para um sinal de voz, define-se o estimador de autocorrelacdo de curto
prazo pela Equacéo (8) (DELLER; HANSEN; PROAKIS, 2000).

(M) = = T wagaren X(x(n — ). ®)
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Na Equacdo (8), a autocorrelacdo mede o grau de similaridade entre 0 mesmo
sinal sem defasagem e defasado de um total de p amostras, dentro de uma janela
terminando na amostra m, para um intervalo de tempo limitado. Para trechos sonoros de
sinais de voz, pode-se mostrar que a autocorrelacdo assumira valores maximos quando
houver méaxima similaridade com respeito a periodicidade, construindo-se assim um

detector e rastreador de Pitch eficiente.

2.5 COEFICIENTES MEL-CEPSTRAIS

Os coeficientes mel-cepstrais (Mel-Frequency Cepstral Coefficients - MFCC),
introduzidos por Davis e Mermelstein (1980), sdo os coeficientes cepstrais obtidos com
base na escala mel ao invés da escala linear de frequéncias.

Na estimacdo dos MFCC, os sinais de voz devem ser pré-processados para obter
um conjunto de dados com informacdes Uteis e sem a presenca de ruido. Dessa forma, o
sinal é submetido a um filtro de pré-énfase para em seguida ser segmentado, onde cada
segmento € entdo ponderado espectralmente por uma janela de Hamming e submetido
ao DAV para que sejam descartados os quadros que nao contém informacgGes Uteis
(CARDOSO, 2009). Por fim, é feita a extracdo dos coeficientes mel-cepstrais utilizando
abordagens como a de banco de filtros em escala mel ou de predicdo linear.

A escala mel surgiu com o intuito de mapear a percepc¢éo de Pitch em uma escala
ndo linear e foi concebida a partir de experimentos, onde se mapearam 0s incrementos
subjetivos constantes de Pitch em suas correspondentes frequéncias (PICONE, 1993;
CARDOSO, 2009).

Neste trabalho, a estimagdo dos coeficientes mel-cepstrais € feita utilizando
bancos de filtros. Assim, apds a fase de pré-processamento de sinais de voz, € calculado
0 mdédulo da transformada de Fourier dos quadros com informacdo Util e os espectros
destes segmentos sdo submetidos a um banco de filtros em escala mel, para enfatizar as
componentes presentes nas frequéncias centrais, atenuando as demais. Em seguida, é
tomado o logaritmo do espectro resultante e calculada a sua DCT (CARDOSO, 2009).
A saida dos filtros de escala mel é denotada por X(m) e os MFCC, denotados por Ch,

onde n é o indice do coeficiente cepstral, sdo obtidos da seguinte forma:

Cn =XM_.[log X(m)] cos (fn—n (m +%)) m=1,.., M. 9)
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Ao fim da estimacdo dos MFCC, é possivel aplicar técnicas para a remogéo de
distorces presentes no sinal de voz, como por exemplo, a técnica de Subtracdo da
Média Cepstral (SMC) de Kermorvant (1999).
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3. ANALISES WAVELET E MULTIFRACTAL

A transformada de Fourier € amplamente utilizada em processamento digital de
sinais. Entretanto, ao se determinar todas as componentes de frequéncia de um sinal,
ndo é possivel saber o instante em que elas ocorrem, ou seja, ndo ha informacéo de
tempo.

A analise de sinais com wavelets permite a extracdo de dados coerentes tanto no
dominio da frequéncia quanto no dominio do tempo (ou espaco, para imagens). A
anélise com wavelets pode ser vista como uma “decomposicdo atdbmica”, onde se
buscam o0s componentes basicos dos sinais, “os atomos”. Uma vez descritos 0s atomos
do sinal, a combinacdo e a producdo de novas moléculas se tornam mais faceis. Por
exemplo, numa partitura musical temos um arranjo de atomos (as notas) que possuem
duracdo e frequéncia determinadas (FARIA, 1997). As wavelets também podem ter
carater fractal com padrdes que se repetem em escalas diferentes.

A seguir sdo apresentados alguns conceitos e defini¢bes das analises wavelet e

multifractal.

3.1 ANALISE WAVELET

Para que uma fungdo ¥ (t) seja considerada uma wavelet, as seguintes condi¢es

basicas sdo necessarias:

a) Y(t) € L2(R), ou seja, a funcdo pertence ao espaco das funcdes de quadrado

integravel ou, ainda, o espaco das fungdes de energia finita, no sentido que:

[2w(o)1Pdt < o, (10)
b) Transformada de Fourier {¥(w) satisfaz a condicdo de admissibilidade
(DAUBECHIES, 1992):

+oo [Pl
c, =" lel dw < o. (11)

Da condicéo de admissibilidade tem-se:



33

lim P (w) = 0. (12)
w—0
Assim, se () é continua entdo, ¥ (0) = 0, ou seja,

M yp@de = o. (13)

3.1.1 Transformada wavelet continua (CWT)

A Transformada Wavelet Continua (CWT), We(a,b), de um sinal f(t) é

definida como:
Wra,b) = = 27 For (7 dt (14)

onde ¥* é o conjugado complexo da funcdo wavelet méde ¥, a é o parametro de
dilatagdo ou escala e b, o parametro de translacdo (deslocamento), sendo ambos os

parametros reais, e a positivo.

3.1.2 Transformada wavelet discreta (DWT)

A implementacdo da Transformada Wavelet Discreta (DWT) reduz o custo
computacional de executar a CWT, pois na DWT os parametros de dilatacdo e

translagdo sdo discretizados, usando a escala diadica da seguinte forma:
a=2/,b=2k, (15)

sendo j e k inteiros positivos.

De acordo com Mallat (1989), a DWT pode ser vista como uma operacdo de
filtragem através de um filtro wavelet em uma banda particular de frequéncia, que varia
ao longo do tempo. A faixa de frequéncia do filtro depende do nivel de decomposicao,
sendo possivel realizar o exame local do sinal pelo deslocamento no dominio do tempo.

Assim, o sinal pode ser decomposto em sub-bandas em uma estrutura de arvore, que
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pode ser vista como uma estrutura de banco de filtros. Uma representacdo da f(t), em
um processo inverso, pode ser feita usando os coeficientes wavelet de detalhes e

aproximacdes em varios niveis, como segue,

fowr(@®) = X1_ Di(®) + A4;(®). (16)

Na Equacéo (16), D representa os detalhes wavelet e A é a aproximacgdo wavelet
no j-ésimo nivel de decomposicdo. Dessa forma, por exemplo, se j = 2, fowr(t) =
D;(t) + D,(t) + A,(t). Uma representacdo gréafica da decomposi¢do de um sinal f em

trés niveis pela DWT é mostrada na Figura 3.

Figura 3 - Arvore de decomposicdo da DWT, em trés niveis, e o sinal ap6s a DWT.

Ay n

Aj D

‘A3|D3|D2 ‘ D1

Fonte: Elaboracédo da prépria autora.

3.1.3 Transformada wavelet packet (WPT)

Uma wavelet packet é representada como uma fungéo gb}_k(t), onde i éo

parametro de modulag&o, j € o parametro de dilatacéo, k é o parametro de translagéo e
n € o nivel de decomposi¢do na arvore gerada pela decomposi¢do wavelet packet, dada

por:

Yh () =272 Y7t —k),parai = 1,2, ..., j™ 17)
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A wavelet ' é obtida pelas relacBes recursivas das Equacdes (18) e (19):

YA = = i h(O Y (5 k). (18)
YL = = T g (Y (5 k) (19)

A funcdo 1* é conhecida como a wavelet mée e os filtros discretos h(k) e g(k)
sdo filtros em quadratura espelhados, associados, respectivamente, a funcéo escala e a
funcdo wavelet mae (DAUBECHIES, 1992).

Os coeficientes da wavelet packet cji,k, correspondentes para o sinal f(t), podem
ser obtidos pela Equacdo (20), satisfazendo a condicdo de ortogonalidade
(WICKERHAUSER, 1994).

che =17 fOY (Dt (20)

A componente wavelet packet do sinal em um né particular pode ser obtida pela
Equacéo (21).

fji(t) = Yk=—o Cji,kl/)]i',k(t)- (21)

Apos realizar a decomposicdo wavelet packet até o j-ésimo nivel, o sinal f(t)
pode ser representado como uma soma de todos os componentes wavelet no nivel j,

como mostrado na Equacgdo (22).

fwer(®) = 32, fH (D). (22)

Uma representacdo grafica da arvore de decomposicdo de um sinal pela WPT,
em trés niveis, € mostrada na Figura 4.

Assim, a WPT pode ser vista como um banco de filtros (MALLAT, 1989),
servindo para isolar os diferentes componentes de frequéncia de um sinal e funcionando

como um arranjo de filtros passa-faixa que decompde o sinal em diversas componentes.
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Figura 4 - Arvore de decomposicdo da WPT, em trés niveis, e o sinal apds a WPT.
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Como a WT possui varias possiveis funcdes de decomposicdo, a aplicacdo da
WPT nos sinais de voz pode ser otimizada de acordo com a selecdo da funcdo wavelet
mais adequada para o processamento.

Para explorar os coeficientes da WPT na identificacdo de locutor, neste trabalho
foram calculadas a energia, a entropia e a sensibilidade da WPT em sinais de voz.

A energia de um nd da wavelet packet representa a energia armazenada em uma
faixa de frequéncia especifica e é usada principalmente para extrair os componentes de
frequéncia dominantes do sinal. A energia do n6 da wavelet packet tem maior potencial
para uso na classificagdo do sinal em comparacdo com o uso apenas de seus coeficientes
(YEN; LIN, 2000).

A entropia E € uma funcéo de custo aditivo tal que E(0) = 0. A entropia indica a
quantidade de informacdo armazenada no sinal, ou seja, quanto maior a entropia maior é
a informac&o armazenada no sinal e vice-versa. Existem vérias defini¢cdes de entropia na
literatura especializada (WICKERHAUSER, 1994).

A entropia de energia da wavelet packet de um sinal em um determinado né n da

arvore wavelet packet é um caso especial da entropia P — norma definida na Equacéo

(23),onde P =2¢ cj",k séo os coeficientes WPT.

E, = Zk|c},k|P, para P > 1. (23)

A entropia de Shannon é definida pela Equacdo (24).
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E, = —Xi(ch)?log| (cp)?]: (24)

A estimacdo da sensibilidade dos coeficientes da WPT, apresentada em Vieira
(2016), consiste em comparar os coeficientes da WPT no dltimo nivel, denotado por C,
obtidos entre dois sinais e, baseada nesta métrica, a estimacdo realizada neste trabalho
foi adaptada para sinais de voz, onde os coeficientes Cp de um desses sinais servirao
como base para verificar se os coeficientes C; do sinal que se deseja identificar possuem

semelhancas por meio da Equacdo (25),

1= M_ (25)
Cp

Assim, A pode representar a variacdo dos coeficientes da WPT devido a alguma

diferenca entre os sinais de voz do locutor de referéncia e o confrontado.

3.2 ANALISE MULTIFRACTAL

Esta secdo apresenta os principais conceitos dos Lideres Wavelet baseados no
Formalismo Multifractal necessarios para construir e compreender a Média Maxima dos
Lideres Wavelet aqui proposta. Para mais detalhes sobre a teoria multifractal, o leitor
pode consultar, por exemplo, Jaffard (2004), Wendt e Abry (2007), Wendt et al. (2009)
e Leonarduzzi et al. (2014)

A andlise multifractal, que consiste principalmente na medicdo de expoentes de
escala, é uma técnica padrdo disponivel na maioria das caixas de ferramentas de analise
de dados empiricos. Essa analise é baseada na estimativa dos Lideres Wavelet, que é
uma elaboracgéo sobre os coeficientes wavelet (WENDT; ABRY, 2007).

3.2.1 Espectro multifractal

Com o espectro multifractal é possivel fazer uma caracterizacdo do sinal X,
descrevendo as variagdes ao longo do tempo da regularidade do trajeto da sua amostra.

Tal regularidade local é medida por meio dos expoentes Holder h(t). O expoente Holder
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quantifica a forga do comportamento singular de X em torno de to. Para uma introdugéo
detalhada da analise multifractal, o leitor pode consultar Jaffard (2004).

Em vez de fazer uso de uma funcdo do tempo h(t), normalmente descreve-se a
variabilidade do intervalo dos expoentes Holder encontrado em X através do espectro
multifractal (ou singularidade) D(h), que é definida como a dimensdo de Hausdorff dos
conjuntos de pontos t; nos quais h(t;) = h (WENDT; ABRY, 2007). Para mais detalhes
sobre a dimensdo de Hausdorff e a teoria fractal, o leitor pode consultar Mandelbrot e
Frame (2003).

Assim, por meio da andlise multifractal é possivel inferir D(h) a partir de uma
duracdo finita e Unica de dados. Este processo € comumente referido como formalismo
multifractal (JAFFARD, 2004).

Por muito tempo, os coeficientes wavelet foram considerados como as principais
formas de andlise multifractal empirica (RIBEIRO; RIEDI; BARANIUK, 2001). No
entanto, em Jaffard (2004) é mostrado que a wavelet baseada no formalismo
multifractal sofre duas grandes desvantagens: ndo permite alcancar todo o espectro
multifractal do processo em analise e ndo é valida para todos o0s tipos de processos
multifractais. Notadamente, processos contendo oscilagdes de singularidades sdo
incorretamente analisados (WENDT; ABRY, 2007).

Um formalismo multifractal mais relevante pode ser obtido se os coeficientes
wavelet forem substituidos pelos Lideres Wavelet (Wavelet Leaders Multifractal
Formalism — WL, WLMF, ou também MF-WL). Por construcdo, os WL sdo
monotonicamente crescentes com escala 2/, cuja propriedade tem sido a chave para a
concepcao de um formalismo multifractal (JAFFARD, 2004). De fato, de acordo com
Wendt e Abry (2007), sob leves condicdes de regularidade da trajetéria da amostra, 0s
WL reproduzem exatamente o expoente Holder de X(t) em to, ou seja, h(to) é 0 supremo
de todos os valores h, com o limite de escalas finas, fazendo 2/ — 0.

Nas ultimas décadas os Lideres Wavelet tém se mostrado uma étima ferramenta
para observar singularidades dos sinais e imagens, como observado em Gadhoumi et al.
(2018) e Wendt et al. (2009), sendo possivel com a analise multifractal ressaltar as

informagdes contidas nas partes ndo estacionarias do sinal avaliado.
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3.2.2 Lideres Wavelet

Considerando algumas definicdes e conceitos sobre a DWT descritos neste
trabalho, serd feita nesta secdo a definicdo dos Lideres Wavelet.

Seja X (t) o processo em anélise e n a sua duracdo de observacéo, com t € [0, n).
Sup0be-se que a wavelet mée 1, (t) possui suporte compacto no tempo, entdo é feita a
indexagdo A, = {k2/,(k+1)2/} eauni@o 3, = A1 U Ajx U Ajp41-

Logo, de acordo com Wendt e Abry (2007), os Lideres Wavelet (Wavelet Leaders

- WL) sdo definidos como:

Ly Gok) = sup  |dy (k) |, (26)

Al c 3lj,

onde o supremo é tomado dos coeficientes wavelet discretos d x (j, k) na vizinhanca
temporal 31 ; . sobre a escala e em todas as escalas mais finas 2 i< 2],

Os Lideres Wavelet Ly sdo calculados a partir dos coeficientes wavelet

discretos d x (j, k) tomando o supremo na vizinhanga de tempo 34, sobre todas

escalas mais finas 2/' < 2J/. Cada escala mais fina tem o dobro do nimero de
coeficientes da proxima escala mais grossa. Cada intervalo diadico na escala 2/ pode ser
escrito como uma unido de dois intervalos em uma escala mais fina.

De maneira simplificada, os WL quantificam a regularidade local e o Espectro
de Singularidade indica o tamanho do conjunto de expoentes lideres nos dados
(SERRANO; FIGLIOLA, 2009). A identificacdo dos Lideres Wavelet esta ilustrada na
Figura 5.
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2172

Figura 5 — Lideres Wavelet.
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Fonte: Adaptado de Wendt e Abry (2007).

Em termos de algoritmo, seguindo a defini¢éo descrita em Wendt e Abry (2007),

o célculo dos Lideres Wavelet pode ser feito seguindo 0s seguintes passos:

1.

Calcule os coeficientes wavelet d x (j, k), usando a DWT, e salve o valor
absoluto de cada coeficiente para cada escala;

Comece na escala que é um nivel mais grosso que a maior escala obtida;
Compare o primeiro valor com todos os seus maiores intervalos diadicos e
obtenha o valor méximo;

V& para o proximo valor e compare seu valor com todos os seus valores de
escalas mais finas;

Continue comparando os valores com seus valores alinhados, obtendo o
maximo;

A partir dos valores maximos obtidos para essa escala, examine 0s trés primeiros
valores e obtenha 0 maximo desses vizinhos. Esse valor maximo é um lider para
essa escala;

Continue comparando os valores maximos para obter os outros lideres dessa
escala;

Vé para a préxima escala mais grossa e repita 0 processo.

Na Figura 6 é apresentado um exemplo de como ¢é feito o calculo dos Lideres

Wavelet, com o intuito de ilustrar o algoritmo de forma mais resumida.



41

Figura 6 — Exemplo do calculo dos Lideres Wavelet.
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

3.2.3 Meédia Méaxima dos Lideres Wavelet

A analise dos sinais usando diretamente os Lideres Wavelet ndo é pratica, pois
exige uma metodologia especifica para selecionar a escala dos WL mais apropriada.
Assim, neste trabalho propde-se, inicialmente, os Lideres Wavelet Méximos (Maximum
Wavelet Leaders - MWL), evitando, assim, o uso de métodos mais complexos.

Os MWL, sdo definidos como o valor absoluto (médulo) do maximo logaritmo
dos Lideres Wavelet 1-D no nivel [ =i + 1, com i representando os Lideres Wavelet no
nivel I, ou escala (2)*. Vale salientar que os Lideres Wavelet ndo foram definidos

para o nivel [ =1. Assim, se x € um sinal de audio e WLg ; (x) sdo os Lideres

Wavelet L, para a dimensdo 1, logo os MW L, séo definidos como:

MWLy (x) = |max(log(WLgp(x))]. (27)
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Nos estudos envolvendo estatisticas descritivas deste trabalho, foi observado que
a média dos MWL poderia oferecer vantagens como um atributo de audio em aplicacdes
de reconhecimento de locutor.

Assim, o atributo de &udio proposto neste trabalho e denominado de Média
Maéxima dos Lideres Wavelet (Maximum Mean Wavelet Leaders - MMWL), é obtido por

meio da média dos Lideres Wavelet Maximos do valor espectral s, para o bin k,
denotado por u =% L MWL,(s,) onde I é o nivel dos Lideres Wavelet 1-D, cuja

definic&o é dada por:
MMWL = 322, sic b, (28)

Na Equacdo (28), b, e b, sdo as bordas da banda do sinal, em bins, sobre as quais
é calculada a MMWL Espectral.

Diferentes funcdes wavelet podem ser utilizadas para obter a MMWL, mas, neste
trabalho foi utilizada a wavelet biorthogonal 1.5, cuja funcéo ja vem pré-definida como
padrdo para o célculo dos Lideres de Wavelet 1-D no software MATLAB.

Além disso, todos os atributos (caracteristicas) de audio utilizados neste trabalho,
incluindo a MMWL Espectral, foram obtidos de segmentos da voz de acordo com um
processo de janelamento/segmentacdo usando a janela de Hamming, em quadros com
496 amostras e sobreposicdo de 94%. Esta percentagem alta de sobreposicdo assegura
uma andlise espectral fina. Além disso, foi adotado o espectro de poténcia para o célculo
das caracteristicas espectrais, embora o espectro de magnitude também pudesse ser
usado.

Os algoritmos de pré-processamento de sinais de audio foram obtidos a partir do
pacote da Audio Toolbox do MATLAB, cujas ferramentas tornaram possivel o
encapsulamento de multiplos extratores de caracteristicas de audio. Dessa forma, a
implementacdo da MMWL Espectral desenvolvida neste trabalho foi incorporada a esta
extragdo de atributos de audio otimizada do MATLAB. Alguns desses
extratores/atributos, também chamados de descritores espectrais, podem ser encontrados
em Peeters (2004).

Vale lembrar que a extracdo da MMWL Espectral depende do comprimento da
janela usada para segmentar o sinal de &udio. Em particular, ao usar o MATLAB, é

importante observar que os algoritmos usados para calcular as estimativas dos Lideres
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Wavelet 1-D sdo oriundos da teoria do Formalismo Multifractal. Dessa forma,
dependendo do nimero de amostras (comprimento da janela) do sinal, o nivel minimo
de regressao dos WLMF pode nao ser atingido.

Também vale a pena recapitular as ferramentas wavelet e multifractal discutidas
neste trabalho e mencionar as diferencas entre os Lideres Wavelet M&ximo (Maximum
Wavelet Leaders — MWL), a Média Maxima dos Lideres Wavelet (Maximum Mean
Wavelet Leaders - MMWL), os Lideres Wavelet - Formalismo Multifractal (Wavelet
Leaders Multifractal Formalism — WLMF) e a abordagem apresentada em Arneodo et
al. (2002) chamada Transformada Wavelet Mddulos Maximos (Wavelet Transform
Modulus Maxima - WTMM). Enquanto que os WLMF e a WTMM estao relacionados
com o expoente Holder h. Os MWL baseado nos WLMF ndo tém qualquer relacdo com
h demonstrada até o presente momento. Além disso, o atributo da MMWL proposto
neste trabalho, também denominada por MMWL Espectral, é obtido a partir da média
quadro-por-quadro dos MWL. Um diagrama de blocos resumindo os algoritmos de
WTMM, WLMF e MWL/MMWL esta ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Esquema da WTMM, WLMF e MWL/MMWL para anélise de sinais.
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Em resumo, a WTMM retorna uma estimativa do expoente Holder usando a
Transformada Wavelet Continua (Continuous Wavelet Transform - CWT). Ja os WLMF
retornam os Lideres Wavelet, que também estimam os expoentes Holder usando a
Transformada Wavelet Discreta (Discrete Wavelet Transform - DWT). Os MWL
propostos neste trabalho retornam os valores maximos absolutos dos logaritmos dos
Lideres Wavelet obtidos de forma analoga aos WLMF e, consequentemente, a partir dos
MWL é obtida a MMWL Espectral.

De acordo com Puchalski (2019), as implementacfes usando a WTMM oferecem

desvantagens no formalismo multifractal para alguns tipos de sinais, uma vez que 0s
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coeficientes wavelet podem dificultar a garantia de estabilidade numérica por estarem
concentrados em valores proximos de zero, 0 que ndo € o caso dos métodos baseados
em WLMF.

Além disso, foi verificado neste trabalho que o tempo de processamento para
calcular a WTMM de um sinal de 4udio é trés vezes maior do que para obter os WLMF.
Assim, como os MWL sdo baseados nos WLMF, a MMWL Espectral se torna uma
ferramenta de baixo custo computacional. Vale ressaltar que a implementacdo da
MMWL, na prética, € simples, pois ndo depende de uma estrutura continua, como a
WTMM.
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4. RECONHECIMENTO DE LOCUTOR

A éarea de reconhecimento de locutor possui uma grande variedade de aplicacfes e
tem se expandido muito nos Ultimos anos. Nos sistemas de reconhecimento de locutor
sdo usadas as técnicas de verificagdo ou de identificacdo de locutor e para compreendé-
las é necessério definir alguns termos:

e Locutor: individuo que gera uma determinada locucéo.

e Verificacdo de locutor: processo em que se verifica se um determinado

locutor é ou ndo o0 mesmo individuo indicado.

e Identificacdo de locutor: processo em que se identifica um determinado

locutor a partir de um conjunto limitado de locutores.

A diferenca entre os sistemas de identificacdo e verificacdo de locutor pode ser
exemplificada pelas tarefas realizadas em cada sistema na Figura 8. Assim, em termos
de aplicages praticas, um sistema de verificacdo poderia ser empregado para confirmar
a identidade de uma pessoa que tenta acessar a sua conta, utilizando a propria voz como
chave de acesso. Ja para o caso da identificacdo, pode-se imaginar uma situacdo em que
a partir de um banco de vozes de criminosos e de uma locucdo emitida por um

criminoso desconhecido, deseja-se descobrir sua identidade (CARDOSO, 2009).

Figura 8 — Tarefas de identificacdo e verificacdo de locutor.

IDENTIFICACAO VERIFICACAO

De quem € estavoz 7 Essavoz ¢ do Locutor 17

L o . . . o

Fonte: Elaboracédo da prdpria autora.

O nUmero ideal de componentes dos vetores utilizados na composi¢do dos
modelos de cada locutor ndo pode ser determinado analiticamente. Contudo,
dependendo do classificador, quanto maior for a disponibilidade de locucdes para a
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realizacdo dos treinamentos, maior deve ser 0 nimero de componentes a ser empregado
para que se obtenham melhores indices na correta identificacdo (REYNOLDS, 1995).

Assim, para ndo ter o desempenho do sistema de identificacdo reduzido, a
combinagdo de modelos com elevado nimero de componentes e pouco material de
treinamento deve ser evitada, uma vez que, os modelos assim gerados acabam por
apresentar uma correspondéncia grosseira com o respectivo locutor.

Outros aspectos observados e que devem ser levados em conta nos modelos de

aprendizado de maquina séo:

e Tamanho das locugbes: locugbes mais extensas garantem um maior
refinamento na modelagem do aparelho fonador, uma vez que s&o
disponibilizadas mais caracteristicas do sinal de voz ao sistema de
treinamento;

e Condicgbes de treinamento: o treinamento dos modelos deve ser replicado
para a situacdo de teste do sistema, pois se isto ndo acontecer, ocorrera uma
significativa degradacdo dos indices na correta identificacao;

e Canal de comunicagéo: Deve-se empregar 0 mesmo canal de comunicagao
tanto na fase de treinamento quanto na de identificagéo, pois modelos, quando
treinados a partir de locucbes captadas com o emprego de determinado
microfone, podem se mostrar incompativeis com sinais amostrados utilizando-
se outros equipamentos com caracteristicas distintas na fase de teste;

e Relacdo sinal-ruido da locucdo: As caracteristicas do sinal de voz, quando
extraidas de um sinal contaminado por ruido, ndo refletem de forma fidedigna
o locutor que as gerou e, portanto, acabam por comprometer a performance do
sistema de identificacdo. Uma alternativa quando se trabalha com sinais de
baixa relacdo sinal ruido é o emprego de técnicas de melhoria do sinal
(CARDOSO, 2009).

4.1 VERIFICACAO DE LOCUTOR

A verificagdo é composta basicamente pelas etapas de treinamento e
reconhecimento. A etapa de treinamento normalmente é realizada antes de se tentar
reconhecer qualquer amostra de voz. A etapa de verificacdo abrange a aquisicdo dos

sinais de voz dos locutores que serdo cadastrados no sistema, extracdo de informacoes
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Uteis dessas amostras, geracdo dos padrdes de voz que serdo utilizados como referéncias
na etapa de reconhecimento e identificacdo dos limiares de similaridade associados aos
padrdes gerados (PETRY; SOARES; BARONE, 2003).

Uma das aplicacbes destinadas a verificagdo de locutor € o reconhecimento
automatico de locutor, onde uma pessoa pode interagir com maquinas através da fala.
Os sistemas de reconhecimento automatico de locutor (RAL) tém como objetivo a
determinacdo automatica do individuo emissor de uma locugdo, materializada num sinal
de voz, através da comparacdo entre caracteristicas extraidas da locugdo atual e
locucgdes anteriores. Esses sistemas seguem basicamente etapas de verificacdo e de
autenticacéo.

A etapa de autenticacdo ou reconhecimento automatico abrange a aquisicao do
sinal de voz que sera avaliado, a extragdo de informacdes Uteis e a comparacdo dessas
informacdes com os padrbes gerados nas etapas anteriores. Nesse momento, o limiar de
similaridade indicara se a identidade foi ou ndo aceita (PETRY; SOARES; BARONE,
2003).

Em aplicagcBes de RAL, o sinal de voz ndo é apenas amostrado e classificado
utilizando técnicas de reconhecimento de padrbes. A identidade de um locutor esta
intrinsecamente associada as caracteristicas fisioldgicas e comportamentais da voz. As
principais informacdes e caracteristicas da voz devem ser extraidas do sinal amostrado.
Para tal, a voz é inicialmente pré-processada e entdo sdo utilizados algoritmos para
extragdo dos parametros do sinal vocal. O conjunto de pardmetros de uma amostra de
voz compde um padrdo que pode ser classificado (PETRY; ZANUZ; BARONE, 1999).

As caracteristicas mais utilizadas para RAL sdo os MFCC (DAVIS;
MERMELSTEIN, 1980; PEETERS, 2004), principalmente se forem de dados
controlados. Os dados controlados sdo obtidos a partir de sinais com boa relagéo sinal-
ruido, captados com microfones de boa qualidade ou em canais cujas distor¢des sdo
conhecidas ou invariantes no tempo (REYNOLDS, 1995).

Nos sistemas de RAL também pode ser inserida a tecnologia de reconhecimento
automatico da voz. A estrutura geral de um sistema de reconhecimento de voz é
apresentada na Figura 9. E importante destacar que o reconhecimento automatico de
locutor ndo tem a mesma finalidade do reconhecimento automatico de voz, pois um é

destinado para reconhecer a pessoa e 0 outro para reconhecer a locucdo (texto dito).
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Figura 9 - Estrutura geral de um sistema de reconhecimento de voz.

| referéncia I

sinal de L 4 texto
voz reconhecido
_— re- extragao de - -
aquisicao p = g' . ——tsl comparacio = decisdo 2
processamento caracteristicas

Fonte: Adaptado de Rabiner e Schafer (2010).

4.2 IDENTIFICACAO DE LOCUTOR

A identificacdo de pessoas baseada em caracteristicas individuais que sdo
extraidas diretamente dos usuarios é denominada biometria. A biometria por voz vem
sendo empregada em diversas aplicacBGes, tais como a autenticacdo de locutor,
identificagcdo criminal, controle de acesso, entre outras (ROSE, 2002; CORDELLA,
2003). A vantagem ao se utilizar informagdes biométricas extraidas de uma locucédo
deve-se a facilidade com que esta é capturada do ambiente e processada, ndo exigindo
equipamentos de elevada complexidade ou custo.

O sistema de identificacdo pode ser dividido em dois grandes blocos: o primeiro
realiza a extracdo, onde cada caracteristica representa um elemento do vetor no espaco
de caracteristicas, obtendo assim, as informacfes parametrizadas de cada locutor; ja o
segundo realiza as tarefas de identificacdo de padrGes nas atividades de teste e
treinamento dos modelos de cada locutor. A eficiéncia do sistema baseia-se na
capacidade de reconhecer e classificar os sinais de &udio de acordo com as
caracteristicas extraidas (DHANALAKSHMI; PALANIVEL; RAMALINGAM, 2011).

Desta forma, no processo de identificacdo de locutor, as caracteristicas do
aparelho fonador sdo extraidas e convenientemente categorizadas. Assim, na fase de
treinamento desses sistemas, o algoritmo empregado busca a cada iteracdo obter
modelos cada vez mais correlacionados com os vetores de caracteristicas fornecidos
inicialmente. Por fim, na fase de teste e identificagdo é calculada a probabilidade de que

determinado conjunto de vetores possa ter sido gerado por cada um dos modelos
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presentes no sistema e, dessa forma, o locutor cujo modelo for o mais provavel é
identificado.

Existem diversas caracteristicas dos sinais de voz, tais como, caracteristicas
temporais, espectrais e prosodicos. Entretanto, dependendo do sistema, nem todas s&o
essenciais (BABAEE et al., 2017). O nimero de dimensdes do espaco de caracteristicas
¢ igual ao nimero de caracteristicas extraidas. Se a quantidade de atributos selecionados
¢ muito alta, um problema de dimensionalidade ocorre (JAIN; DUIN; JIANCHANG,
2000).

Os vetores caracteristicos do sinal de voz sdo necessarios para gerar os modelos
de cada um dos locutores, bem como servir de suporte para que 0 sistema possa
identificar o respectivo locutor a partir de uma locucdo qualquer que lhe seja
disponibilizada. O algoritmo empregado na fase de treinamento garante que a cada
iteragdo sejam obtidos modelos cada vez mais correlacionados com o0s vetores de
coeficientes dados inicialmente.

Antes da extracdo é de suma importancia realizar o pré-processamento de sinais
de &udio, com intuito de obter uma representacdo do sinal robusta e adequada,
eliminando problemas como, por exemplo, ruidos ou redundancias nas amostras. A
etapa de pré-processamento envolve a reducdo de ruido, equalizacdo, filtragem passa-
baixa, e segmentacdo do sinal de dudio original em eventos de voz e siléncio para serem
utilizados na extracéo de caracteristicas (BABAEE et al., 2017).

A identificacdo de locutor € crucial em diferentes areas e aplicacfes, como
biometria, seguranca, forense, entre outros. Ao comparar essas aplicacfes, é possivel
notar que a extracdo de caracteristicas esta presente em todas elas e isso permite supor
que a extracdo de atributos de audio poderia ser Gtil em diversos sistemas que utilizam
sinais de voz. Entretanto, este trabalho estudou a extracdo dos atributos propostos
somente para o sistema de identificagdo de locutor.

4.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Uma das dificuldades encontradas na identificacdo de locutores esta na forma de
exploracdo das informagdes presentes nos dados, pois dependendo da aplicagéo, a
quantidade de dados pode aumentar de forma expressiva. Para analisar estes dados, uma

das ferramentas utilizadas atualmente é o aprendizado de méaquina (machine learning).
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No aprendizado de maquina, os dados sdo estruturados para formar conjuntos de
dados de treinamento e de teste. Estes conjuntos contém instancias, geralmente
representadas por um conjunto de tamanho fixo e com variaveis numéricas ou nominais
(caracteristicas associadas a cada instancia), chamadas de atributos (FABRIS;
MAGALHAES; FREITAS, 2017).

O aprendizado de maquina pode ser dividido em duas técnicas basicas:

e Aprendizado supervisionado: O treinamento do modelo é feito com dados
conhecidos de entrada e saida para que apds essa etapa ele possa prever
resultados futuros. Resumidamente, essa técnica utiliza dados rotulados
vinculados a cada instancia para a construcdo de modelos capazes de realizar
predi¢es em dados néo rotulados;

e Aprendizado ndo supervisionado: O algoritmo realiza uma busca por padrbes
ocultos ou estruturas intrinsecas nos dados de entrada. Assim, nessa técnica ndo
hd utilizacdo de dados rotulados, sendo necessarias etapas adicionais de
rotulagem ao final do processo, de modo a identificar potenciais elementos no

conjunto de dados.

Além dessas duas técnicas, hd também a técnica conhecida como método semi-
supervisionado. O método semi-supervisionado € um método intermediario, no qual o
algoritmo realiza o treinamento com um conjunto de dados rotulados (conjunto menor)
para gerar um modelo capaz de rotular os dados de um conjunto ndo rotulado (conjunto
maior). Em seguida, os novos dados rotulados sdo adicionados iterativamente ao
conjunto de treinamento, melhorando assim o modelo a cada ciclo realizado
(LIBBRECHT; NOBLE, 2015).

4.3.1 Selecao do modelo de aprendizagem

Para escolher o tipo de técnica mais apropriada, é necessario compreender o
funcionamento de cada técnica de aprendizado, exemplificadas a seguir.

De acordo com Kubat (2015), o aprendizado supervisionado se concentra na
indugdo de classificadores, enquanto que o aprendizado ndo supervisionado estd

interessado em descobrir propriedades Uteis dos dados disponiveis.
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No aprendizado supervisionado, duas técnicas que se destacam sdo a de
regressdo, para predicdo de dados continuos, e o da classificacdo, no caso de dados
discretos. Nas técnicas de regressao € possivel prever respostas continuas, como por
exemplo, mudancas de temperatura em um determinado processo; ja nas técnicas de
classificagdo séo utilizados modelos que classificam os dados de entrada em categorias
para prever respostas discretas como, por exemplo, para decidir se um determinado e-
mail € genuino ou spam, em um processo de classificacdo de e-mails. J& o aprendizado
ndo supervisionado tenta encontrar padrdes ocultos ou estruturas intrinsecas nos dados,
obtendo dados de entrada sem respostas rotuladas. Neste tipo de aprendizado, o
agrupamento (clusters) é a técnica mais popular, sendo utilizada em aplicacbes como
pesquisa de mercado, analise de sequéncia genética, entre outros (KUBAT, 2015; THE
MATHWORKS INC, 2016).

Vale ressaltar que existem diversas abordagens com algoritmos de aprendizado
de méaquina e que a escolha do melhor método ndo é direta, pois depende de varios
fatores, como o tamanho, os tipos de dados, dos insights obtidos dos dados, da forma
como esses insights serdo usados, etc.

Entretanto, em Babaee et al. (2017) sdo apresentados alguns resultados com
relacdo a classificacdo de sinais de audio utilizando aprendizado de maquina, onde os
melhores resultados sdo produzidos por algoritmos de aprendizado supervisionado,
tendo alcangado uma média na acuracia de 90,13%, enquanto que nos métodos semi-
supervisionados e sem supervisao a acuracia foi de 82,99% e 81,07%, respectivamente.

Pelo fato de a metodologia supervisionada ser considerada um método de alta
precisdo na classificacdo e deteccdo para sinais de audio, ela é utilizada neste trabalho
para identificacdo de locutor e nele sdo estudados o desempenho dos algoritmos mais
abordados na literatura.

A fim de obter um bom desempenho dos modelos na predi¢cdo com aprendizado
de maquina supervisionado, os seguintes procedimentos devem ser adotados:

e Realizar a selecdo dos atributos, que sdo as caracteristicas vinculadas a cada
instancia, antes deles serem utilizados nos modelos de aprendizado de
maquina, para obter uma boa predicao;

e Fazer ajustes e filtrar as instancias a serem utilizadas, com intuito de remover
os dados redundantes e os dados discrepantes (outliers);

e Normalizar os dados para manter a proporcionalidade;
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e Inserir as instancias de forma aleatdria para prevenir a insercao de vies;

e Realizar o balanceamento dos dados;

e Separar as instancias, ou seja, colocar de forma separada o conjunto de
treinamento, o conjunto de teste e o0 conjunto de validacdo, para garantir a
eficacia do modelo;

o Definir a quantidade de instancias a serem utilizadas, pois um ndmero
pequeno pode acarretar baixa performance do modelo e um nimero elevado
pode melhorar a performance, mas aumenta significativamente o custo

computacional.

Destes procedimentos, 0 de maior importancia é a selecao prévia dos atributos.
Em Libbrecht e Noble (2015) é demonstrado que realizar tais procedimentos, como
selecdo a priori dos atributos, possibilita uma melhora significativa na performance do
classificador, em termos de acuracia.

Além disso, a selecdo de atributos é importante para prevenir o overfitting e
fornecer modelos répidos e de menor custo efetivo computacional (GUYON;
ELISSEEFF, 2003). O termo overfitting, muito utilizado na area estatistica, descreve
uma situacdo na qual um modelo gerado se ajusta somente na base de dados que o
gerou, obtendo baixa performance quando aplicado em uma base de dados desconhecida
(ALMEIDA, 2018).

4.3.2 Classificador KNN

Varios algoritmos utilizados no aprendizado de maquina sdo baseados em
classificadores, tais como, anélise de discriminante (Discriminant Analysis), Maquina
de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), arvores de decisdo (Decision
Trees), regressdo logistica, K Vizinhos Mais Proximos (K Nearest Neighbors — KNN),
redes Bayesianas (Naive Bayes), classificacdo de conjuntos (Ensemble Classification),
entre outros (KANDOI; ACENCIO; LEMKE, 2015).

Neste trabalho, a escolha do classificador levou em consideracdo o modelo que
obteve maior percentual de acuracia analisando os WL extraidos de um pequeno
conjunto de dados de dois locutores masculinos com o aplicativo Classification Learner
do software MATLAB® R2019b — versdo estudante, sendo escolhido o algoritmo de

classificacdo K Vizinhos Mais Proximos.
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Os algoritmos de classificagdo KNN sdo considerados os mais simples entre
aqueles utilizados no aprendizado de maquina. Ao contrario da maioria das técnicas, o
KNN € uma técnica “preguicosa”, o que significa que ele faz as avaliacbes somente
quando necessario, mas de forma rapida e com boa predi¢cdo. Embora esta abordagem
pareca simples, ela é eficaz em uma série de algoritmos de aprendizado de méquina
(SHARMA, 2019).

O KNN é utilizado como um método de predicdo que decide o valor previsto de
Xt+1 @0 encontrar 0s k-vizinhos mais proximos dos dados de entrada Pt+1 € usando as
saidas observadas. A distancia Euclidiana é normalmente usada para avaliar a
semelhanca (HUANG et al., 2009). Assumindo que v; sdo os valores de saida dos k-
vizinhos encontrados, o valor previsto Xt+1 pode ser determinado através do calculo da

média ponderada dos vizinhos pelo seguinte modo (LIN; LI; SADEK, 2013):

Xer = -3, v, (29)

k

Desta forma, o KNN basicamente armazena todos os dados de treinamento,
compara novos pontos com estes dados e retorna a classe mais frequente dos K - pontos
mais préximos. O KNN é também uma abordagem robusta que é capaz de segmentar e
classificar fluxos de dudio em fala, musica, som ambiente e siléncio (LIE; HONG-
JIANG; HAO, 2002).

Segundo Babaee et al. (2017), dentre os trabalhos envolvendo algoritmos de
aprendizado supervisionados, aqueles que utilizavam KNN obtiveram alto desempenho
com relacdo a outras técnicas, como em Khunarsal, Lursinsap e Raicharoen (2013),
onde foi obtida uma acurécia de 90,57%.

4.3.3 Avaliacéo e validacdo do modelo

Para ilustrar de forma simples a performance dos algoritmos de aprendizado de
maquina, bem como mostrar o desempenho da metodologia proposta, os resultados
obtidos neste trabalho foram apresentados usando a matriz de confusdo (confusion
matrix ou confusion matrix chart). Basicamente, essa matriz mostra a relacdo entre a
classe verdadeira (true class) conhecida como categoria real (actual class) e a classe

prevista (predicted class), fornecendo os resultados do modelo para cada classe ao
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descrever o cumulativo de sucessos (éxitos) e fracassos (erros) da predi¢do sobre o

conjunto de dados, como ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Matriz de Confus&o.

Positivo Verdadeiro |

(True Positive)
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(Faise Positive) (True Negative) ' N ’
(Positivo) (Negativo)
Classe Prevista

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Na Figura 10, sdo esquematizados os seguintes valores:

Positivo Verdadeiro, também chamado Verdadeiro Positivo (True Positive
— TP): ocorre quando, no conjunto real, a classe que se estd buscando foi
prevista corretamente;

Positivo Falso, também chamado Falso Positivo (False Positive — FP):
ocorre quando, no conjunto real, a classe que se estd buscando foi prevista
incorretamente;

Negativo Verdadeiro, também chamado Verdadeiro Negativo (True
Negative — TN): ocorre quando, no conjunto real, uma classe que ndo se esta
buscando foi prevista corretamente;

Negativo Falso, também chamado Falso Negativo (False Negative — FN):

ocorre guando, no conjunto real, uma classe que ndo se esta buscando foi

prevista incorretamente.

As medidas de desempenho séo calculadas de acordo com a capacidade do modelo

de prever corretamente os rétulos do conjunto de teste (HAN; KAMBER, 2012;
WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Neste trabalho, a avaliacdo do desempenho preditivo

dos modelos nos conjuntos de teste foi feita calculando-se a acuracia (accuracy), mas

existem outras métricas, como sensibilidade (recall), F-score, ROC (Receiver

Operating Characteristic), especificidade, precisdo, taxa de falsa descoberta, coeficiente

de correlagéo de Matthews, entre outras.
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A acurécia foi escolhida como parametro de avaliagdo de desempenho porque € uma
das métricas mais utilizadas na literatura voltada para identificacdo de locutor, o que
facilita comparacg6es. Entretanto, vale ressaltar que o uso de outras métricas em alguns
conjuntos de dados pode levar a uma conclusdo mais precisa dos resultados. Para obter
a acuracia dos modelos é usada a seguinte expressao:

TP+TN

Acuricia = ————.
TP+TN+FP+FN

(30)

Vale lembrar que a medida de acurdcia € calculada para o conjunto de
treinamento e para o conjunto de teste. No entanto, este Gltimo é mais relevante porque
informa a capacidade do classificador de prever novos dados desconhecidos.

Na validacdo da metodologia proposta € utilizado o algoritmo de validacéo
cruzada (cross-validation). Essa técnica separa aleatoriamente o conjunto de dados em
10 subconjuntos contendo uma proporcao aproximada de igualdade das classes. Dessa
forma, cada subconjunto é isolado por vez, para que o algoritmo possa ser aplicado em
cada um dos 9 subconjuntos restantes, gerando assim, um submodelo que sera aplicado
no subconjunto previamente isolado. Por fim, ap0s esse processo ser executado 10

vezes, uma estimativa de erro do algoritmo de aprendizagem é obtida.
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5. METODOLOGIA PROPOSTA E RESULTADOS

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para a identificacdo de
locutor e seus resultados, bem como os fundamentos que a motivaram. Assim, nas
primeiras se¢Bes sdo apresentados 0s estudos prévios e 0s seus progressos até chegar na
formulacdo e obtencdo de uma metodologia eficiente e robusta. Apds essa definicdo, sdo
apresentados os resultados obtidos aplicando a metodologia proposta neste trabalho em
dois bancos de voz da literatura. Por fim, sdo apresentados os resultados de

experimentos adicionais realizados com o atributo de &udio construido neste trabalho.

5.1 MMWL NA IDENTIFICACAO DE LOCUTORES

Esta secdo apresenta os estudos iniciais feitos usando Lideres Wavelet para obter
0 atributo proposto chamado neste trabalho de MMWL. Assim, a Figura 11 ilustra o
sinal de audio e os Lideres Wavelet por niveis/escalas (indicados pelos espectros de
varias cores da Figura 11) para um sinal de voz de um locutor masculino pertencente ao
banco de dados Speech Commands de Warden (2018), cuja pronincia(sentenca)
registrada foi: “Zero”.

A base de dados de Warden (2018) contém arquivos de audio em formato wav, na
qual cada arquivo contém a prondncia de uma Unica palavra em inglés, amostrada a uma
taxa de 16 kHz e com duracdo de aproximadamente 1 segundo. Os arquivos de audio
foram coletados em locais ndo controlados por pessoas do mundo todo.

Na Figura 11 pode-se verificar que a andlise do sinal usando diretamente os WL
ndo é pratica, pois exige um procedimento especifico para selecionar a escala dos WL
mais apropriada. Dessa forma, para evitar métodos complexos e manter um padrdo
unico de analise, neste trabalho a proposta inicial foi extrair os Lideres Wavelet

Maximos.
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Figura 11 — Andlise do: (a) sinal de voz “Zero” usando (b) Lideres Wavelet.

Sinal de Audio — Pronuncia “Zero”
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Fonte: Elaboragdo da prdpria autora.

A partir do MWL é possivel obter resultados interessantes para sinais de voz e
ainda melhores do que os fornecidos pelo Espectro de Singularidades. Por exemplo, na
Figura 12, tanto o MWL como o Espectro Multifractal sdo ilustrados para seis locucoes
de dois locutores masculinos, no formato de arquivo de &udio wav, pertencentes ao
banco de dados Speech Commands descritos na Tabela 2. Os audios das prondncias de
palavras que se repetem na Tabela 2 foram gravados em momentos diferentes, contendo
diferencas na tonalidade e na entonacdo em que foram pronunciados. Cada arquivo de

audio possui as seguintes especificacdes:

. NUmero de canais de dudio codificados: 1;
. Taxa de amostragem, em hertz: 16000;

. NUmero total de amostras: 16000;

. Duracéo do arquivo, em segundos: 1;

. NUmero de bits por amostra codificada: 16.
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Tabela 2 — Descrigdo dos arquivos de audio.

Locutor Palavra pronunciada | Nome do arquivo

“Zero” Zeroy — Locutor 1
Pessoa 1 (pl) “Zero” Zerop — Locutor 1
“One” One — Locutor 1
“Zero” Zeroy — Locutor 2
Pessoa 2 (p2) “Zero” Zerop — Locutor 2
“One” One — Locutor 2

Fonte: Elaboragdo da prépria autora.
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Figura 12 — Andlise dos sinais de voz usando: (a) Espectro Multifractal e (b) Lideres
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Na Figura 12, os espectros de MWL do locutor 1 e do locutor 2 apresentam
alguns padrdes e semelhancas. Ja no espectro multifractal D(%) ndo é facil visualizar
semelhancas.

No inicio deste trabalho, o espectro multifractal foi estudado para encontrar
semelhangas entre os sinais. Para isso, foi explorada a regularidade local nos audios dos
locutores, mas usando apenas algumas bandas do sinal. A sensibilidade da WPT foi
usada como metodo de selecdo de bandas neste trabalho. Essa métrica € uma adaptacéo
da entropia da WPT para sinais de voz proposta por Vieira Filho e Duarte (2016).

A banda mais sensivel dos sinais utilizando os valores do espectro multifractal foi
obtida considerando o D(h) do sinal denominado Zero; - Locutor 1 como base e
comparando-a com os D(/) obtidos de outros sinais descritos anteriormente na Tabela 2.
Os resultados estdo na Figura 13(a). Também na Figura 13 sdo ilustrados os resultados
contendo apenas o espectro multifractal do locutor 1, Figura 13(b), e locutor 2, Figura

13(c), respectivamente.

Figura 13 — Espectro multifractal dos sinais de voz com selecéo de banda.
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Com a selecdo da banda, Figura 13, é possivel identificar os sinais de voz mais
préximos da locucdo base. Estes resultados podem ser promissores se destinados a
verificacdo do locutor dependente de texto. No entanto, o processo de selecdo da banda
pode elevar o custo computacional do sistema, de modo que a extragdo do MWL em
sinais de voz acaba sendo a mais apropriada.

Embora 0 MWL néo indique diretamente linearidade ou multifractalidade do
sinal, 0 mesmo pode ser usado para estimar caracteristicas relevantes dos sinais de fala
dependentes do discurso e do locutor.

Portanto, como observado nestes resultados preliminares, o MWL €é mais
adequado para detectar semelhancas e caracteristicas relevantes entre os sinais de voz
sem utilizar métodos de selecdo de banda, cujas implementacGes poderiam aumentar a
complexidade e o custo computacional do sistema, especialmente no aspecto do
reconhecimento de locutores.

A fim de melhor distinguir o discurso e os locutores utilizando caracteristicas
obtidas do MWL, foram calculadas e analisadas as seguintes estatisticas descritivas do
MWL.: soma, média, mediana e desvio padrdo (Standard Deviation - STD). Os

resultados sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Estatisticas aplicadas a MWL para sinais de voz de dois locutores.

Sinal de Audio STD

Zeroi — Locutor 1 85,81 9,53 9,40 0,85
Zeroy — Locutor 1 78,80 8,75 9,44 2,63
One — Locutor 1 77,54 8,61 9,12 3,02
Zero1 — Locutor 2 53,17 5,90 6,22 1,99
Zeroy — Locutor 2 53,36 5,92 6,14 2,07
One — Locutor 2 54,71 6,07 6,31 1,82

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Na Tabela 3 é possivel notar que a mediana apresenta valores muito préximos
para 0 mesmo locutor, independentemente da palavra pronunciada, o que é muito
importante nas aplicagdes de identificacdo de locutor. Por outro lado, a média fornece
resultados interessantes quando considerada a possibilidade de se explorar outras
aplicacdes além do reconhecimento de locutor, como o reconhecimento de voz (fala).

Em outras palavras, o pardmetro estatistico de média dos MWL mostra que a Média
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Méaxima dos Lideres Wavelet tem potencial para ser explorada tanto para o
reconhecimento de locutor quanto para o reconhecimento de voz.
Assim, estes resultados promissores motivaram a extracdo da MMWL como

atributo de audio em modelos de aprendizado de maquina na identificacdo de pessoas.

5.2 MODELO DE IDENTIFICACAO DE LOCUTOR

Focando em obter uma identificacdo automaética, buscou-se uma metodologia
robusta baseada no aprendizado de maquina. Para tal, foi realizado um estudo aplicando
o aprendizado de maquina na identificacdo de locutores, utilizando os atributos da
MMWL Espectral. Assim, o modelo com maior percentual de acuracia foi escolhido.

A MMWL Espectral foi extraida dos seis sinais de voz descritos na Tabela 2
para dois locutores e testada inicialmente em um algoritmo de classificacdo
supervisionado escolhido aleatoriamente. O modelo obtido utilizou o classificador KNN
para os seis arquivos de audio, sendo usados dois desses arquivos de cada locutor para
treino e um para teste. Os resultados podem ser interpretados com a matriz de confuséo

apresentada na Figura 14.

Figura 14 — Matriz de confuséo para dois locutores do banco Speech Commands.
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Fonte: Elaboracédo da prépria autora.
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Na Figura 14 é possivel observar que nos quadros com amostras de voz dos
locutores, 0 modelo:
e Previuapessoa 1l (pl): 74 vezes corretamente e 2 vezes incorretamente;
e Previu a pessoa 2 (p2): 82 vezes corretamente e 0 vezes incorretamente.
E importante ressaltar que a quantidade total de vezes que o modelo realiza a
predicdo em cada locutor depende da quantidade de arquivos disponiveis para treino e
teste e também da quantidade de quadros obtidos da extragdo janelada das amostras de
voz dos arquivos.
Ao detalhar o desempenho do modelo € possivel observar a eficiéncia na
identificacdo por meio do percentual de confianca. Na Tabela 4 € ilustrado o percentual

de confianga na identificagdo para a locucdo “Zero” dos locutores (pl e p2).

Tabela 4 — Percentual de confianga para a palavra “Zero”.

Palavra Locutor Locutor Percentual
Pronunciada Verdadeiro/Real Previsto | de Confianca
“Zero” pl pl 87,32
“Zero” 2 2 100,00

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

A acurécia de validacao foi de 98,73%, o que indicou ser uma boa caracteristica
para ser inserida na identificacdo de locutor. A partir disso, foi iniciado um estudo para
encontrar os melhores modelos de classificacdo dentre os disponiveis no pacote de
ferramentas do MATLAB para analisar as amostras dos sinais de voz usando
aprendizado de méaquina. Os resultados dos modelos de classificacdo usados nos testes

para dois locutores do banco Speech Commands sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Acurécia dos classificadores (banco Speech Commands).

Classificador Acuracia

Decision Trees 95,6%
Discriminant Analysis 94,3%
Ensemble Classification 100,0%
KNN 100,0%
Naive Bayes 95,6%
Support Vector Machines (SVM) 98,1%

Fonte: Elaboracédo da prépria autora.
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Na Tabela 5 € possivel observar que os classificadores KNN e os de
Classificacdo de Conjuntos (Ensemble Classification) apresentaram acuracia de 100%.
Esses dois modelos possuem as seguintes defini¢coes:

e Modelo KNN, numero 5.14 do MATLAB: Tipo fine, com somente 1
vizinho e utilizando a métrica de distancia Euclidiana com pesos iguais de
distancia;

e Modelo Classificacdo de Conjuntos, nimero 6.23 do MATLAB: Método
de subespago KNN com dimensé&o 7 e utilizando 30 aprendizes do tipo KNN.

Para escolher qual dos dois classificadores seria 0 mais apropriado, foram
analisados e comparados a velocidade de predicdo e o tempo de treinamento dos

modelos para dois locutores do banco Speech Commands, Tabela 6.

Tabela 6 — Comparagéo entre modelos de classificadores (banco Speech Commands).

. - Tempo de
Modelo Velocidade c~ie predigdo treinamento | Acuracia
(em observacdes/segundo)
(em segundos)
KNN ~6600 0,34034 100,0%
Classificacdo de Conjuntos ~410 2,43590 100,0%

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Na Tabela 6 é observado que o modelo do classificador KNN treina e realiza a
predicdo em menor tempo em comparacao com o de Classificacdo de Conjuntos. Além
disso, a Classificagdo de Conjuntos utiliza como melhor subespaco para treinamento
justamente o0 KNN, concluindo assim, que o classificador KNN é o mais indicado.

Com o classificador KNN escolhido, restou verificar se 0 modelo KNN do tipo
fine utilizado no treinamento era o mais indicado para os dados. Novamente, levando
em consideragdo a acuracia, o tempo de treinamento e a velocidade de predicdo, foram
analisados os tipos de modelos que usam o classificador KNN disponiveis no
MATLAB. Os resultados dessas analises para dois locutores do banco Speech
Commands sdo ilustrados na Tabela 7.

Na Tabela 7, ao observar os resultados, é possivel notar que o0 modelo Fine KNN
se destaca, indicando, portanto, que a escolha do mesmo é uma das mais apropriadas

para a identificacao de locutor.
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Tabela 7 — Comparagéo entre os tipos de modelo KNN (banco Speech Commands).

Tipo do Modelo Acuracia Tempo de treinamento | Velocidade de predicéo
(predefinido) (em segundos) (em observacoes/segundo)
Fine KNN 100,0% 0,28189 ~8400
Medium KNN 95,6% 0,31330 ~7900
Coarse KNN 53,2% 0,20293 ~8200
Cosine KNN 94,9% 0,20935 ~8500
Cubuc KNN 96,2% 0,26713 ~7100
Weighted KNN 97,5% 0,19856 ~7200

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

5.3 METODOLOGIA PROPOSTA

A identificacdo de locutor proposta neste trabalho utiliza o aprendizado de
maquina para identificar pessoas com base nos atributos extraidos do sinal de voz. Essa

metodologia é ilustrada na Figura 15.

Figura 15 — Identificacdo de locutor proposta.
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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Na Figura 15, observa-se que a metodologia proposta para identificacdo de
locutor envolve duas etapas basicas: treinamento e teste.

Na etapa de treinamento, sdo extraidos os atributos dos sinais de voz gravados
de N locutores, sendo N finito. Esses atributos extraidos dos sinais sdo usados para
treinar o classificador KNN.

Ap0s o treinamento, vem a etapa de teste, onde novos sinais de voz de locutores
desconhecidos que precisam ser classificados passardo pelo mesmo processo de
extracdo de atributos. Por fim, com o classificador treinado, o modelo indicara qual dos
N locutores é o mais proximo, realizando assim, a identificac&o do locutor.

Neste trabalho, todos os atributos de audio, incluindo a MMWL e os MFCC,
foram extraidos de um sinal de voz segmentado de acordo com um processo de

sobreposicdo de janelas (windowing-overlap), conforme mostrado na Figura 16.

Figura 16 — Processamento do sinal: (a) Processo de sobreposicao de janelas e (b)
Processo completo de extracdo dos atributos.
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Fonte: Elaboracédo da prépria autora.

Os termos usados na Figura 16 sdo definidos como:

e Comprimento da sobreposicdo (overlap length) - Numero de amostras

sobrepostas entre janelas adjacentes;
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e Janela (window) - Janela aplicada no dominio do tempo;
e Comprimento da janela (window length) - comprimento do quadro (frame);

e Comprimento FFT (FFT length) - Numero de bins usados na FFT.

A etapa de extracdo de atributos é representada pela regido destacada pelo bloco
na cor cinza da Figura 16(b). Esses atributos podem ser apenas a MMWL Espectral ou
um conjunto de atributos. O conjunto de atributos, também chamado combinagéo
(match features), fusdo ou concatenacdo de atributos, ocorre ao usar dois ou mais tipos
de atributos extraidos para serem concatenados, como por exemplo, MFCC + MMWL
Espectral.

Para uma extracdo mais adequada dos atributos, foi realizado um pré-
processamento de sinais de voz que incluiu: eliminacdo do ruido, selecdo da parte

vozeada do sinal e eliminacdo da parte ndo vozeada.

5.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apds a escolha do modelo de classificacdo, a metodologia proposta para a
identificacdo de locutor foi aplicada usando treinamento supervisionado nas seguintes
especificages:

e Bancos de dados: TIMIT e AN4;

e Fungdo wavelet mée usada na MMWL.: Bior 1.5 (padréo do MATLAB);

e Numero de vizinhos do classificador KNN do tipo fine: 5;

e Meétrica de distancia utilizada na classificacdo: Euclidiana ponderada ao

quadrado e inversa;

e Método de validagdo do classificador: validagdo cruzada com predicdo por

perda de classificagéo;

e Divisdo do armazenamento dos dados: 80% selecionados aleatoriamente

para compor o conjunto de dados para treinamento e 20% restantes alocados

COMO 0 conjunto para teste.

Vale lembrar que, para identificagdo utilizando essa abordagem de aprendizado
de méaquina, inicialmente deve ser feita a identificacdo das classes, ou seja, para cada

conjunto de dados, as instancias (sinais de voz) devem ser rotuladas com 0s seus
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respectivos nomes de locutor. No caso dos conjuntos das bases TIMIT e AN4, todos 0s
arquivos ja sdo distribuidos rotulados. Também é importante fazer a normalizacdo dos
valores apds a extracdo dos atributos.

Por fim, com estas definigdes feitas, as caracteristicas foram extraidas em
quadros de amostras de 32 milissegundos com uma sobreposi¢do de 94% dos sinais de
voz gravados dos N locutores presentes no banco de dados e utilizadas para treinar o
classificador. Apos isso, 0s novos sinais de voz de locutores desconhecidos (oriundos
dos 20% que foram separados para teste) passam pela mesma extracdo dos atributos da
etapa de treinamento e por fim o classificador treinado prevé qual dos N locutores é o
mais parecido com a do locutor desconhecido.

Para encontrar as caracteristicas de audio mais apropriadas no modelo de
identificacdo foram extraidos e comparados 16 atributos de audio usando em cada um o
mesmo procedimento de extracdo descrito na metodologia proposta. Os atributos, em
inglés, foram: Spectral Rolloff Point, Pitch, Spectral Spread, Spectral Crest, Spectral
Flatness, Spectral Kurtosis, Spectral Skewness, Spectral Centroid, Spectral Flux,
Spectral Decrease, Spectral Entropy, Spectral Slope, Harmonic Ratio, LPC, MFCC e
Spectral MMWL.

O banco de dados usado no primeiro estudo foi o Census, também conhecido
como banco de dados AN4 do CMU Robust Speech Recognition Group de Acero
(1992). Esse conjunto de dados, descrito na Tabela 8, contém gravacdes de cinco
pessoas masculinas e cinco femininas no formato flac, na lingua inglesa americana e
pronunciando frases diferentes em todos os discursos.

Tabela 8 — Distribuicdo dos arquivos para o banco AN4.

Locutores . Quantidade de | Quantidade de Total de
; Género . . ) .
_(rotulos) | —~ | arquivos (treino) | arquivos (teste) | arquivos (banco)
fejs Feminino 10 3 13
fmjd Feminino 10 3 13
fsrb Feminino 10 3 13
ftmj Feminino 10 3 13
fwxs Feminino 10 2 12
mcen Masculino 10 3 13
mrcb Masculino 10 3 13
msjm Masculino 10 3 13
msjr Masculino 10 3 13
msmn Masculino 7 2 9

Fonte: Elaboragdo da prépria autora.
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A Tabela 8 mostra a quantidade de arquivos em cada conjunto de dados de
acordo com a porcentagem de divisdo definida nas especificacbes da metodologia
proposta. Os rétulos identificando os locutores na Tabela 8 serdo as classes da matriz
de confuséo.

Dadas as definigdes da metodologia e as descri¢bes dos sinais, os resultados séo
obtidos. A Tabela 9 ilustra a dimensdo do vetor de atributos, tempo de processamento e
0 percentual de acurdcia dos modelos treinados para cada atributo ou conjunto de
atributos concatenados, cujos resultados foram obtidos testando um de cada vez na

metodologia da Figura 15 para o banco de dados AN4.

Tabela 9 — Acuracia dos atributos para o0 banco AN4.

Atributos I:zjimenséo Tempo de processamento Acuracia
0 vetor (em segundos)
Spectral Rolloff Point 1 ~009,115 09,46%
Pitch 1 ~013,317 11,59%
Spectral Spread 1 ~008,711 12,54%
Spectral Crest 1 ~008,797 12,69%
Spectral Flatness 1 ~008,746 13,01%
Spectral Kurtosis 1 ~008,711 13,50%
Spectral Skewness 1 ~009,713 13,70%
Spectral Centroid 1 ~007,690 14,40%
Spectral Flux 1 ~008,653 14,54%
Spectral Decrease 1 ~008,186 14,61%
Spectral Entropy 1 ~008,751 14,90%
Spectral Slope 1 ~008,544 15,27%
Spectral MMWL 1 ~010,836 15,59%
Harmonic Ratio 1 ~013,189 23,08%
LPC 249 ~308,755 98,14%
Todos os 16 Atributos 276 ~566,449 99,53%
MFCC + LPC + Pitch 263 ~333,980 99,60%
MFCC + Pitch 14 ~028,974 99,61%
MFCC + LPC 262 ~317,361 99,65%
MFCC 13 ~021,572 99,72%
MFCC + Spectral MMWL 14 ~021,995 99,81%

Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Na Tabela 9, a combinacgdo MMWL Espectral + MFCC obteve o maior
percentual de acuracia, aumentando a assertividade na previsdo e demonstrando ser uma

excelente combinacdo de caracteristicas destinadas para a identificacdo de locutor. Estes



69

resultados confirmam os estudos realizados por Tirumala et al. (2017), cujas abordagens
baseadas na extracdo de fusdes do MFCC com outras caracteristicas proporcionaram
uma melhor acuracia de classificacéo.

Também na Tabela 9 é possivel observar que a insercdo de uma quantidade
excessiva de atributos ndo contribui significativamente na predicdo e pode aumentar
consideravelmente o tempo de processamento na execucao dos algoritmos de extracao.

Desta forma, estes resultados confirmam o fato de que a eficiéncia dos sistemas
de reconhecimento de locutores depende de caracteristicas representativas dos sinais e
que, a partir de uma combinacdo de caracteristicas, também é possivel fornecer atributos
eficientes, gerando sistemas precisos e robustos. Vale lembrar que a combinagdo de
caracteristicas deve corresponder ao modelo, ja que o classificador buscara padrées em
caracteristicas concatenadas e normalizadas.

Além disso, vale ressaltar que embora a MMWL Espectral (Spectral MMWL)
ndo possa competir diretamente com o MFCC, a insercdo de caracteristicas que
diminuam o erro dos modelos na identificacdo é sempre necessaria.

Na Tabela 9, € observado também que a acuracia do modelo usando MMWL

Espectral + MFCC é superior & do modelo usando Pitch + MFCC, que séo os atributos
mais utilizados na literatura especializada para identificacdo de locutores atualmente,
por exemplo: Ezzaidi e Rouat (2004), Hanifa, Isa e Mohamad (2020), Shao, Milner e
Cox (2003) e The MathWorks, Inc. (2019).
Os resultados e contribui¢des dos atributos de audio propostos neste trabalho podem ser
analisados em detalhes comparando as matrizes de confusdo das caracteristicas
concatenadas classicas da literatura, Pitch + MFCC, com a combinacdo de atributos
mais vantajosa obtida neste trabalho, MMWL Espectral + MFCC, ilustradas nas Figuras
17 e 18, respectivamente. E importante ressaltar que os resultados apresentados nas
Figuras 17 e 18 consideram uma previsdo por quadros de cada arquivo, ou seja, cada
quadro é considerado como um sinal a ser classificado pelo modelo.

No conjunto de teste, a moda das previsOes, ou seja, as previsdes mais
frequentes obtidas para cada arquivo, levaram aos mesmos resultados na matriz de
confusdo tanto para os atributos de Pitch + MFCC quanto para os de MMWL Espectral

+ MFCC, conforme apresentado na Figura 19.
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Figura 18 — Matriz de confuséo usando Pitch + MFCC (banco AN4).

Acuracia de Validacao - Pitch + MFCC (Por Quadro)

99.58% 99.4% ©8.8% ©9.7% 99.6% 099.7% ©9.7% 99.7% 99.8% 099.8%

05% | 06% | 02% | 03% | 04% | 03% | 03% | 0.3% | 02% | 02%

*\8\5 5\((\\6 5\5“0 K\-‘(\\ K\I‘rﬁ) ((\Ge'(\ ((\‘G‘O ((\9\((\ (‘(\9\‘( ((\gd\(\
Classe Prevista

Fonte: Elaboracédo da prépria autora.

98.5%

98.8%

98.8%

98.5%

99.6%

99.7%

99.6%

99.6%

99.6%

99.8%

05%

02%

02%

05%

04%

0.3%

04%

04%

04%

02%

fejs
fmjd
fsrb
ftmj
fwxs
mcen
mrcb
msjm
msjr

msmn

BIIOPEPIOA 9SSE[D
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Acuracia de Validacao - MMWL Espectral + MFCC (Por Quadro)
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Figura 19 — Matriz de confuséo obtida por arquivo (banco AN4).
Acuricia do Teste (Por Arquivo Usando a Moda)
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Na Figura 19, os locutores previstos correspondem aos locutores esperados para
todos os arquivos do teste. Embora o resultado final seja 0 mesmo para ambos 0s
atributos de 4udio, é essencial usar o modelo treinado com o maior percentual de
acuracia de validacdo para garantir que o sistema preditivo seja 0 mais eficiente
possivel.

O desempenho preditivo dos atributos da MMWL Espectral + MFCC e dos
atributos Pitch + MFCC também foram confirmados em um segundo estudo feito para
as amostras de voz do banco de dados DARPA TIMIT Acoustic - Phonetic Continuous
Speech Corpus de Garofolo et al. (1993). Esta base de dados contém 6300 arquivos de
audio gravados por 630 pessoas em dialetos de 8 grandes regides dos Estados Unidos,
com 10 frases pronunciadas em inglés americano por cada locutor. Os arquivos estéo
disponiveis em formato wav, com duragdo de aproximadamente 4 segundos, amostrados
a 16 kHz com uma boa relacdo sinal-ruido (SNR > 20 dB). A base de dados TIMIT tem
sido amplamente utilizada em sistemas de reconhecimento automatico de voz.

Os testes e os treinamentos dos modelos foram feitos com o conjunto completo
de testes do banco TIMIT. Este conjunto de dados contém 168 locutores e 1344
expressoes, em 624 textos diferentes, representando cerca de 27% do material total de
voz. Na Tabela 10 sdo discriminados os nimeros de locutores e género para os dialetos

de 8 regides.
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Tabela 10 — Distribui¢do do conjunto de teste completo (banco TIMIT).

Dialeto da Regi&o (DR) Total

1 7 4 11
2 18 8 26
3 23 3 26
4 16 16 32
5 17 11 28
6 8 3 11
7 15 8 23
8 8 3 11

Fonte: Elaboracéo da prépria autora.

Os dialetos das 8 regides da Tabela 10 séo:

- DR 1: Nova Inglaterra;

- DR 2: Norte;

- DR 3: Norte de Midland;

- DR 4: Sul de Midland;

-DR5: Sul;

- DR 6: Cidade de Nova lorque;

- DR 7: Ocidente;

- DR 8: Army Brat (que se move de uma regido para outra).

Os percentuais de acuracia dos modelos utilizando MFCC + MMWL Espectral e
do MFCC + Pitch nos quadros dos sinais de voz dessas oito regifes sdo mostrados na
Tabela 11.

Tabela 11 — Acurécia de validacdo para conjunto de teste completo (banco TIMIT).

Dialeto da Regido (DR MMWYL Espectral + MFCC Pitch + MFCC

1 99,89% 99,79%
2 99,78% 99,52%
3 99,75% 99,47%
4 99,75% 99,59%
5 99,82% 99,65%
6 99,86% 99,69%
7 99,85% 99,68%
8 99,87% 99,70%

Fonte: Elaboracédo da prépria autora.
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Na Tabela 11, € possivel observar que a metodologia utilizando a concatenacdo
do atributo de audio proposto com o MFCC apresentou uma acuracia de validacdo
superior aos atributos de audio da literatura. Também foi observado que no modelo
treinado, e destinado apenas a um dialeto entre as oito regides, a acuracia média foi
superior ao conjunto com todas as regides.

Além disso, os testes realizados com modelos treinados apenas para grupos
masculinos ou femininos separadamente obtiveram uma acuracia média de 99,95% para
0 grupo masculino e 99,98% para o grupo feminino, cujo percentual é maior do que
para 0 modelo treinado com ambos 0s grupos. Esses resultados indicam que ha uma
pequena influéncia no desempenho ao fazer predicbes com modelos gerados para
grupos especificos.

Quanto a quantidade de arquivos de audio usados para extracao, foi observado
que houve uma diminuicdo no percentual de validacdo inferior a 1% ao reduzir a
quantidade de audios disponiveis de cada locutor ou reduzir o tamanho do conjunto de
dados para treinamento. Supondo que o0 objetivo do sistema seja usar pouco espago de
armazenamento e obter baixo custo computacional para treinar 0s modelos, nesse caso,
0 uso de poucos sinais na geracdo dos modelos pode ser uma alternativa que trara
resultados sem perdas significativas na eficiéncia do sistema.

Neste trabalho também foi feito um estudo para determinar a funcdo wavelet
mais apropriada para extrair a MMWL Espectral em sinais de voz. Os resultados
obtidos neste teste apresentaram uma percentagem variando em média 0,02% entre as
familias wavelet de Daubechies (db), Symlet (sym), Coiflet (coif), e Biorthogonal
(bior), indicando assim, que o desempenho dos modelos ndo sofre influéncia

significativa com a escolha da funcdo wavelet mae.

5.5 EXPERIMENTOS ADICIONAIS

Os experimentos ilustrados nesta secdo visam apresentar 0 comportamento da
MMWL Espectral em comparacdo com o0s atributos classicos de audio que séo
frequentemente utilizados em diversas aplicacfes. Dessa forma, 0s experimentos
adicionais deste trabalho permitem apresentar os resultados iniciais usando o novo
atributo de audio e indicar as possibilidades de adotar a MMWL em pesquisas futuras

para obter novas contribuicdes na area de processamento de sinais de audio.
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5.5.1 Entropia Espectral versus MMWL Espectral

A Entropia Espectral (Spectral Entropy) de Misra et al. (2004) mede o pico do
espectro do sinal e tem sido utilizada com sucesso para detectar segmentos vozeados e
ndo vozeados (voiced/unvoiced decision) em aplicacdes de reconhecimento automatico
de voz. Essa caracteristica também tem apresentado bons resultados quanto a
discriminacdo entre voz e musica (PIKRAKIS; GIANNAKOPOULOQOS;
THEODORIDIS, 2008).

Para testar e comparar o potencial em distinguir sinais de voz e mdsica da
MMWL Espectral com a Entropia Espectral, sdo apresentados na Figura 20 0s
histogramas da MMWL e da Entropia computados para 0s arquivos de voz, de musica e

de ruido de fundo.

Figura 20 — Histogramas para diferentes arquivos de audio usando: (a) MMWL
espectral e (b) Entropia espectral.

Histograma - MMWL Espectral

0.4 | '\-'ozI ’
2 ? [ Masica 3
_-cf [—"] Ruido de Fundo
S 02}
o
Q‘ R

dll
I
; 0

0 0.1 0.2 3 04 05 06 07 08 09
MMWL
(a)
% Histograma - Entropia Espectral
| Voz
o 0.08} flll |E== Musica .
i I ] Ruido de Fundo
= 0.06 NI : ]
:?.:
S 0.04 -
& o
0.02 + i
0 n A LIt i 1 -
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Entropia
(b)

Fonte: Elaboracédo da prépria autora.
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Na Figura 20, € observado que a MMWL Espectral separa com mais precisao as
trés classes envolvidas. Além disso, o histograma da MMWL apresenta valores de

probabilidade muito maiores do que a da Entropia Espectral, especialmente para o sinal

de voz.

Apenas para ilustragdo, na Figura 21 é apresentado um sinal de voz e as

caracteristicas MMWL Espectral e Entropia Espectral. O sinal de voz usado é de um

locutor do género feminino cantando em tom La Maior (A Major), amostrado a 16 kHz,

contendo na frase um solfejo em escala musical de L& Maior (A Major Scale) para

diferentes notas na tonalidade de La Maior (A's tonality).

Figura 21 — Caracteristicas extraidas do: (a) sinal de voz, usando (b) MMWL Espectral

e (c) Entropia Espectral.
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Fonte: Elaboracédo da prépria autora.

Comparando as caracteristicas de audio da Figura 21 é possivel notar que estes

descritores de audio sdo Uteis para determinar regides do sinal vozeados e ndo vozeados.
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Também € possivel observar que a MMWL Espectral contorna as regides da fala
vozeada com mais detalhes do que a Entropia Espectral.

Além disso, ao estabelecer limiares ajustados para as necessidades especificas de
cada aplicacdo, a MMWL Espectral pode ser promissora na criagdo de algoritmos para
detectar os limites/regides de fala ou na deteccdo da presenca/atividade de voz nos
sinais de audio. Para mostrar esta possibilidade, na Figura 22 € ilustrado o sinal de voz
posicionado em cima da MMWL Espectral aplicada no mesmo. O sinal de voz usado é
o sinal chamado counting, de um locutor masculino, amostrado a 8 kHz, contendo uma
frase gravada da pessoa contando de um até dez na lingua inglesa, da seguinte forma:

“One two three four five six seven eight nine ten.”.

Figura 22 —- MMWL Espectral posicionada no sinal de voz.
MMWL Espectral versus Sinal de Audio
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Fonte: Elaboracédo da prdpria autora.

Vale lembrar que o procedimento de deteccdo de limites de fala é amplamente
utilizado para aumentar a eficiéncia computacional de algoritmos como os de
aprendizagem profunda (deep learning), principalmente se aplicado a grandes conjuntos
de dados em tempo real.

Um exemplo usando limites de fala é a remocéo das regides silenciosas do sinal
de voz. A remocdo de siléncio permite obter estatisticas das caracteristicas mais
representativas da voz ao invés do canal do sinal.

Para checar isso, na Figura 23 sdo apresentados 0s espectrogramas e 0S
histogramas da MMWL Espectral para o sinal counting original e sua versdo sem
siléncio, respectivamente. O algoritmo usado para remover as regides de siléncio foi

baseado na energia e dispersao espectral de Giannakopoulos (2009). Na Figura 23 é
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observado que apos isolar as regibes com voz no sinal de audio, as distribuicGes da
MMWL bem como as regides vozeadas aparecem enfatizadas.

Figura 23 — Espectrogramas e Histogramas da MMWL Espectral, respectivamente
para: (a), (b) sinal de voz original e (c), (d) sinal de voz com remocdo do siléncio.
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Fonte: Elaboragédo da propria autora.

5.5.2 Pitch versus MMWL Espectral

O Pitch é uma das caracteristicas classicas de sinais de voz, utilizada

principalmente em aplicaces de reconhecimento automatico de locutor (ATAL, 1972).



78

O método utilizado neste trabalho para estimar o Pitch foi baseado na Funcdo de
Autocorrelagdo (Autocorrelation Function - ACF) (HUI; DAI; WEI, 2006; RAKESH,
DUTTA; SHAMA, 2011).

O Pitch e a MMWL Espectral foram comparados e usados para detectar os
segmentos vozeados/ndo-vozeados do sinal de voz counting correspondente a pronuncia
“Two”, Figura 24.

Para selecionar os quadros vozeados através do Pitch, foi utilizado o método
proposto por Giannakopoulos (2009) combinado com a Taxa de Cruzamentos por Zero
(Zero-Crossing Rate - ZCR) de Bachu et al. (2010) para distinguir entre siléncio e fala.

Por outro lado, para determinar os quadros gque contém segmentos vozeados
usando a MMWL Espectral, foi definido apenas um limiar de 0,25. A escolha do limiar
foi simples e empirica, mas o resultado mostra o potencial da MMWL em separar
segmentos vozeados ou ndo. Um estudo da forma mais apropriada para determinar o

limiar deve ser realizado de acordo com a aplicacéo.

Figura 24 — Deteccdo da parte vozeada do: (a) sinal de voz “Two”, usando (b) MMWL
Espectral com Limiar e (c) Contorno de Pitch com Energia e ZCR.
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Na Figura 24 é observado que as técnicas alcancaram resultados satisfatorios para
0 caso dos sons sonoros(vozeados). Tambem é possivel observar que a MMWL
Espectral oferece vantagens para distinguir entre partes vozeadas e ndo vozeadas com 0
uso de limiares diretamente na extracdo do atributo de &udio, evitando assim o uso de
métodos adicionais para selecionar os quadros com voz. Portanto, a MMWL também
tem potencial para ser usada como um recurso para identificar segmentos vozeados/nao
vozeados.

Em Gupta, Fahad e Deepak (2020), o Pitch também foi utilizado para
Reconhecimento de Emocdo por Voz (Speech Emotion Recognition - SER).
Atualmente, o maior desafio em SER é a extracdo de caracteristicas (MUSTAQEEM,;
SAJIAD; KWON, 2020).

A fim de identificar a emocéo, o Pitch e a MMWL Espectral foram investigados e
comparados para sinais com emocdes de felicidade e tristeza de um locutor masculino
(M) e de um feminino (F) do Database of Emotional Speech de Burkhardt et al. (2005),
Figura 25.

Figura 25 — Caracteristicas para emoces de felicidade e tristeza de locutores femininos
(F) e masculinos (M) obtidas com MMW.L Espectral (a, b, c, d) e Pitch (e, f, g, h).
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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As frases para estas duas emoc0es estdo na lingua alemd, onde a sentenca gravada
foi “Die wird auf dem Platz sein, wo wir sie immer hinlegen”, cuja traducao ¢ “Estara
no lugar onde sempre o colocamos”.

Na Figura 25, podem ser observadas semelhancas entre os espectros da MMWL
para a mesma emoc¢do melhor do que o Pitch. Por exemplo, na emocéo de tristeza, é
possivel notar que a regido central apresenta valores menores da MMWL tanto para 0s
espectros masculinos como para os femininos.

Estudos para obtencdo de um pardmetro baseado na MMW.L, tais como, um
limiar da MMWL ou selecédo de banda do sinal, sdo sugeridos para os sistemas de

reconhecimento de emocao.

5.5.3 Decaimento Espectral versus MMWL Espectral

O Decaimento Espectral (Spectral Decrease) de Peeters (2004) representa a
quantidade de diminuicdo do espectro, permitindo enfatizar as inclinagbes das
frequéncias mais baixas, e tem sido utilizado para reconhecimento de instrumentos
(instrument recognition) (ESSID; RICHARD; DAVID, 2006).

Na Figura 26, a MMWL Espectral é comparada com o Decaimento Espectral para
os instrumentos de violdo elétrico e de bateria. E observado nos espectros na Figura 26
que ambas as caracteristicas de audio estdo de acordo com o objetivo de distinguir os
dois instrumentos. Um estudo usando a MMWL Espectral também é sugerido em outras
aplicacdes, tais como, 0 reconhecimento acustico de cena (acoustic scene recognition) e

a classificacdo do género musical (music genre classification).
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Figura 26 — Decaimento Espectral e MMWL Espectral, respectivamente, para: (a), (c)
Violdo e (b), (d) Bateria.
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Fonte: Elaboragdo da prdpria autora.

5.5.4 Nivelamento Espectral versus MMWL Espectral

O Nivelamento Espectral (Spectral Flatness) de Johnston (1988) mede a razdo
entre a média geométrica e a média aritmética do espectro. O Nivelamento Espectral
pode ser usado para indicar o ruido e a tonalidade de um sinal de voz e até de outros
tipos de audios. Resultados satisfatorios usando o Nivelamento Espectral séo
encontrados na deteccdo de voz cantada (singing voice detection) em Lehner, Widmer e
Sonnleitner (2014) e no reconhecimento de cenas por audio (audio scene recognition)
em Petetin, Laroche e Mayoue (2015).

Ao analisar a possibilidade de indicar ruido no sinal foi realizada uma
comparagao entre o Nivelamento Espectral e a MMWL Espectral, para o sinal counting
limpo e corrompido por ruido branco, Figura 27. Conforme mostrado na Figura 27, a

medida que o ruido aumenta no sinal de voz, o Nivelamento Espectral e a MMWL
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Espectral também aumentam. Entretanto, € importante observar pelos espectros dos

atributos de audio que a MMWL Espectral indicou o ruido sem perder as caracteristicas

originais extraidas do sinal limpo.

Figura 27 — Comparacédo Espectral do: (a) audio limpo, aplicando (b) MMWL
Espectral e (c) Nivelamento Espectral; (d) audio corrompido com ruido branco,
aplicando (e) MMWL Espectral e (f) Nivelamento Espectral.
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Fonte: Elaboragdo da prdpria autora.

Portanto, os resultados preliminares apresentados nesta secdo indicam que a
MMWL tem potencial para ser explorada em uma variedade de etapas e aplicacdes do

processamento de sinais de voz, bem como para outros tipos de audio.
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6. CONCLUSOES

A identificacdo de locutor possui uma variedade de aplicacGes. Muitos sistemas
e técnicas utilizadas nessas aplicacGes ainda apresentam limitacGes que precisam ser
resolvidas a fim de melhorar o seu uso. Vale ressaltar que quanto mais esses sistemas
forem préticos, robustos e eficazes, melhor eles serdo para a identificagdo. Por isso, é
necessario estar em busca constante de sistemas mais eficientes.

Sendo assim, neste trabalho buscou-se aumentar a acuracia do modelo de
identificacdo de locutor por meio da extracdo de um novo atributo de sinal de audio,
chamado MMWL Espectral, e do atributo classico de MFCC, conseguindo dessa forma,
um sistema preditivo eficiente. A concatenacdo MMWL Espectral + MFCC usada como
atributo em modelos de aprendizado de maquina obteve a maior acurécia dentre 0s
atributos da literatura estudados para os bancos de dados TIMIT e AN4, o que indica
que a insercdo dos WL contribuiu de forma significativa para uma melhoria na taxa de
acerto do sistema.

Os resultados obtidos mostram que a MMWL Espectral pode ser considerada uma
boa caracteristica a ser explorada e inserida em sistemas de identificacdo. O atributo
proposto também tem potencial para diversas aplicacdes envolvendo processamento de
sinais. Outras pesquisas também podem ser feitas com a implementacdo da autenticacédo
de locutor via dispositivos em tempo real.

Para trabalhos futuros, pode-se aplicar o sistema proposto em sinais de audio
coletados de pessoas com e sem o0 uso de mascaras faciais, a fim de estudar o
desempenho do modelo em arquivos de audio coletados em sons abafados.
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