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Efeitos da Codificagcio MP3 em Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Locutor via GMM
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Resumo — Os sistemas de Reconhecimento Automatico
de Locutor (RAL) sao de grande importiancia em
aplicacoes forenses e de investigacido. Nessas aplicacgoes,
um dos desafios é a variabilidade do formato de gravacio
do Aaudio que alimenta o sistema RAL. Este artigo
apresenta um estudo abrangente sobre os efeitos da
codificacaio MP3 no desempenho de sistemas de RAL
utilizando modelos de mistura de gaussianas (Gaussian
Mixture Models — GMM). Sao apresentados resultados de
diversas simulacgdes, com varias taxas de codificaciao (kb/s)
e para varias freqiiéncias de amostragem, demonstrando
que, mesmo com taxas de codificacdo reduzidas e baixas
freqiiéncias de amostragem, é possivel obter indices de
acerto proximos a 100 %, em grupo de 30 locutores.

Palavras-Chave - Reconhecimento automatico de
locutor, mistura de modelos de gaussianas, codificacao
MP3.

Abstract — Automatic Speaker Recognition (ASR)
systems are very useful in forensics and in investigative
applications. One of the greatest challenges for these
applications is the audio codification variability. This
paper presents an extensive study on the effects of MP3
coding over Gaussian Mixture Models (GMM) ASR
systems. We present results of several simulations using
different bit rates and sampling frequencies ratios showing
that, even on low bit rate coding and low sampling
frequency conditions, it’s possible to achieve correct
recognitions close to 100 %, for a 30 speakers universe.

Keywords — Automatic speaker recognition, Gaussian
mixture models, MP3 codification.

1. INTRODUCAO

Os modernos sistemas de reconhecimento automadtico de
locutor (automatic speaker recognition — ASR) baseados em
modelos de misturas de gaussianas (gaussian mixture models —
GMM) e utilizando parametros mel-cepstrais t€ém se mostrado
bastante eficientes na tarefa de identificar o autor de
determinado trecho de voz [1,6]. Contudo, um fator limitante
do desempenho desses sistemas é a qualidade do material
disponivel para comparagao.

Em particular para aplicacdes forenses e investigativas, em
decorréncia da populariza¢do dos gravadores digitais portateis
de audio, os trechos de dudio analisados muitas vezes estdo
codificados no formato MP3 com baixas taxas de bits por
segundo. Dessa forma, para permitir a aplicacdo das técnicas
de ASR a situacdes reais da pericia criminal, é necessdrio
validar seu desempenho nessas situacdes.

Recentemente, tem se iniciado o estudo do efeito da
codificacdo MP3 no célculo dos parametros mel-cepstrais [7].
Entretanto, os trabalhos nessa drea sdo dirigidos para dudio
com codificacdes a altas taxas (superiores a 64 kb/s), situacdo
muito rara nas aplicagdes forenses.

Nesse trabalho, € avaliado o efeito da reducdo da taxa de
codificacdo (bits/s) de dudio no formato MP3 no desempenho
dos sistemas de ASR. Foram feitas diversas simulacdes,
variando, além da taxa de codificacdo, a freqiiéncia de
amostragem do sinal e buscando identificar métodos capazes
de minimizar a degradacdo da performance do reconhecimento
causada pela codificacao.

II. MODELOS DE MISTURA DE GAUSSIANAS (GMMS)

Os modelos de mistura de Gaussianas (GMMSs) sdo uma
ferramenta para a modelagem de dados particularmente Ttil
em situacdes onde a distribuicdo dos valores das varidveis
modeladas apresenta algumas concentracdes (clusters)
distintas. Esse modelo representa, essencialmente, uma
distribuicdo formada pelo somatério ponderado de M
distribuicdes Gaussianas e pode ser representado pela
equacao:

p(il/l)=ip,»b,»(i) (0

em que X ¢é um vetor de pardmetros (varidveis) D-
dimensional, b, (X), i = 1, .., M, sdo as M distribui¢des
Gaussianas que compdem o modelo, também chamadas de
componentes da mistura, € p; , i=1, ..., M s@o os pesos de

cada componente na mistura, também denominados de
coeficientes de mistura.

Cada componente do GMM, b, (x), é uma Gaussiana D-

exp{_(f—ﬁi)'z;l(f—ﬁi)} )

dimensional de forma

b (%)=

com valor médio #, e matriz covariancia X, .

Os pesos das componentes da mistura sdo propriamente
normalizados de forma que

2=l 3)

Na equag@o (1), A representa a descri¢do completa de um
GMM, incluindo suas médias, pesos e matriz de covaridncia.

ﬂ':{pﬂﬁi?Zi}’i:l,...,M (4)
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Em sistemas de reconhecimento automadtico de locutor
(ASR - Automatic Speaker Recognition), a voz de cada
locutor é modelada por um GMM distinto, dando origem a um
modelo A, s = 1, ..., S; sendo S o ndmero total de locutores
modelados.

Em geral, para simplificacdo dos célculos, a matriz de
covariancia é feita diagonal. Experimentos realizados em [4]
demonstraram que essa simplificagdo do modelo nio causa
perda de desempenho na identificacdo.

A. Treinamento dos GMMs

Para o treinamento dos GMM ¢é necessdrio, para cada locutor a
ser modelado, um arquivo de dudio contendo gravacdes de sua
voz. Esses arquivos s@o chamados de arquivos de treinamento
e serdo simbolizados por TR, onde s indica o locutor a quem
pertence a voz gravada nesse arquivo. Para cada arquivo de
treinamento, sdo calculados diversos vetores de parametros,
X, , para diferentes instantes de tempo, ¢. O conjunto desses

vetores de parametros é representado por
e Xy } 4)

Em (5), para simplificar a notacdo, nio foi adicionado, no
lado direito, o indice s indicativo do locutor.

X, :{J—Cv X,

O objetivo do treinamento do GMM ¢ ajustar o0s
pardmetros do modelo, A, de forma a maximizar a
probabilidade de ocorréncia do conjunto de vetores de
parametros X;.

Para simplificar o problema, considera-se que cada vetor
de parametros, X, , € independente dos demais, de forma que é

possivel escrever:

p(X,12)=]]r(14) ®)

t=1

A equacdo (6) é uma fung@o ndo-linear dos pardmetros do
modelo 4, 0 que impede uma maximizagéo direta. Em geral, a
maximizacdo de (6) é realizada com o algoritmo expectation-
maximization (EM) descrito em [2].

O algoritmo EM funciona em duas etapas distintas. Na
primeira etapa, chamada de etapa E (expectation), sao

calculadas as probabilidades b, (X,)

) de cada uma das
componentes do GMM para cada um dos vetores de
parametros; essas probabilidades sdo comumente denominadas
de ativacdes das componentes. Na segunda etapa, chamada de

etapa M (maximization), o modelo € atualizado da seguinte
forma:

A @

sendo que a barra horizontal sobre um parametro indica que se
trata do parametro j4 atualizado (ciclo de treinamento n+1).
Os parametros sem a barra sdo os pardmetros antigos (ciclo de
treinamento 7).

Além disso, em (7), I representa a matriz identidade, o;
representa um vetor de varidncias que compde a diagonal de Z;
(os demais coeficientes sdo zero, se for utilizada matriz
diagonal) e:

_ pb, ()?,)
24:1 P (%)

Com essas atualizagdes, a cada ciclo do algoritmo EM, a
probabilidade expressa em (6) é maior que no ciclo anterior.

P(X,14)2p(X,14) )

)

A finalizacdo do treinamento € realizada, em geral, quando
se atinge um nimero maximo de ciclos ou quando o valor de
“probabilidade” calculado em (6) se estabiliza.

B. Identificagdo do Locutor

Para identificar o locutor a quem pertence a voz em uma
arquivo de teste, 77, dentre um grupo de locutores S
representados por GMMs A;, A, , .., As é necessdrio
determinar qual dos modelos (A4,) apresenta a maior
probabilidade a posteriori para o arquivo de teste dado.

p(Xi 1 4)p(4)
P(er)
sendo X7r o conjunto de parametros calculados a partir do

arquivo de teste, 77, e utilizando, na dltima passagem, a regra
de Bayes.

S =argmax p(4, | X,, ) = arg max (10

1<k<S

Supondo que todos os locutores sdo

provaveis, p(4, ) =cte.k=1,...8, e

igualmente

observando  que

p(X,,) é constante para todos os locutores, conclui-se que a

identificacdo do locutor pode ser realizada simplesmente
calculando

S =argmax p (X, | 4) an

1<k<S
Utilizando a independéncia entre os vetores de parametros
formulada em (6) e utilizando o logaritmo, o cdlculo de (11) é
realizado por

= T
S=arg1rilkagsgtzz;logp(xr 14) (12)

O uso do logaritmo € um artificio para evitar problemas
numéricos, pois as probabilidades envolvidas em (11) s@o
muito baixas.

Usualmente, como os arquivos de dudio contendo as vozes
dos locutores ndo t€m exatamente a mesma duragdo, a equagdo
(12) é normalizada em relacdo ao tempo, passando a forma:

T
Dlogp(x 14,)

S = arg max =
1<k<S T

(13)
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C. Uso de GMMs para Modelagem de Voz

Devido as caracteristicas particulares dos sinais de voz, as
GMMs sdao uma excelente forma para sua modelagem [3].

O trato vocal humano € um sistema de forma varidvel; por
meio de alteragdes nas dimensdes de seus componentes,
especialmente com o reposicionamento da lingua, dos ldbios e
do palato mole, € possivel produzir sons distintos. Desse modo
sdo articulados os diferentes fonemas (classes de sons vocais),
permitindo a composi¢cdo de um grande nimero de palavras.
Cada fonema, individualmente, apresenta certa variabilidade
em sua realizagdo, dependendo, dentre outras coisas, do
contexto em que se insere (articulagdes anteriores e
posteriores) e da entonacdo da frase.

Pode-se imaginar que, com uma escolha adequada de
pardmetros da voz, as articulagdes de um mesmo fonema
sejam representadas por vetores ( X ) semelhantes entre si, que
se agrupem no espago dos parametros formando aglomeracdes
(clusters) que podem ser bem modelados por uma distribuicdo
Gaussiana. As articulacdes dos diferentes fonemas devem ser
bem distintas entre si, de modo a formarem aglomeracdes
disjuntas no espago de parametros.

Assim, a utilizacdo de GMMs em sistemas de ASR se
justifica porque esse tipo de técnica é capaz de modelar os
diferentes fonemas (idealmente uma componente da mistura
para representar cada fonema) e também capaz de representar
as variacdes possiveis na realizacdo de um mesmo fonema
(pela variabilidade permitida pela distribui¢do Gaussiana).

III. PROTOCOLO DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

A avaliacdo do efeito da codificagdo no desempenho de
sistemas ASR foi realizada por um conjunto simulacdes
efetuadas no banco de dados de vozes descrito em [6], cujas
caracteristicas fundamentais sdo transcritas a seguir.

A. Descri¢do do Banco de Dados de Audio

O banco de dados de vozes utilizado contém 30 locutores
distintos, 15 do sexo masculino ¢ 15 do sexo feminino
(§=30). Cada locutor foi gravado lendo um texto pré-
definido; foi utilizado o mesmo texto para todos os locutores.
Posteriormente, cada uma dessas gravagdes foi fracionada em
21 arquivos; os pontos de inicio e final dos cortes dos arquivos
sd30 0s mesmo para todos os locutores. Assim, foram gerados
21 arquivos para cada locutor, que serdo indicados por A, ,
onde s indica o locutor e n o trecho do arquivo originalmente
gravado.

Como os pontos de corte dos arquivos foram os mesmos
com relacdo ao contetido textual lido, tem-se que os arquivos
Ais, k=cte.es=1, .., S cont€m as vozes dos 30 locutores
lendo um mesmo trecho do texto.

Essa forma de divisdo dos arquivos foi escolhida por duas
razdes. Primeiramente, para que todos os trechos tivessem
uma duracdo aproximadamente igual; a duracdo média
aproximada dos trechos é de 30 segundos. Além disso, todas
as simulagdes foram realizadas utilizando trechos de mesmo
conteudo textual; dessa forma, tentou-se minimizar a

influéncia que diferentes contetidos textuais dos arquivos
poderiam ter na identifica¢do do locutor.

Todas as gravagdes foram realizadas em ambientes
acusticamente preparados, com microfones e placas de captura
de dudio profissionais. Os arquivos foram adquiridos a uma
taxa de amostragem de 22 kHz, quantizagdo de 16 bits, em
modo monaural.

B. Geragdo dos Bancos de Dados de Audio Codificado

A partir desse banco de dados inicial, foram geradas
versdes dos arquivos de dudio codificadas no formato MP3
com diferentes taxas de codificagdo e diferentes freqiiéncias de
amostragem. A Tabela I, a seguir, lista as taxas de codificacdo
e as respectivas freqiiéncias de amostragem utilizadas nas
simulagdes.

TABELA I
Taxas de codificacdes e freqiiéncias de amostragem utilizadas

Freqiiéncia de Amostragem (kHz)
22 16 11
_ PCM PCM PCM
2 56 - -
e}
= 40 _ N
8
g 32 32
2
=
'-g 24 24 24
O
) - 20 20
<
2 - 16 16
F
- - 8

As referéncias “PCM”, na Tabela I e nas demais tabelas,
indicam a realiza¢do de simula¢des com o dudio no formato
Pulse Code Modulation linear, portanto, sem a codificacdo
MP3. Para essas simulagdes, foi utilizado 4udio com a
freqii€ncia de amostragem indicada e quantizagdo de 16 bits.

Para a geracdo de arquivos com freqii€ncias de
amostragem (Fa) diferentes de 22 kHz, a mudanca da Fa foi
realizada sobre os arquivos originais (PCM) antes da
codificacito MP3. A mudanca na Fa foi realizada com
filtragem prévia do sinal de dudio, para eliminagdo de
componentes acima do novo limite.

C. Pré-Processamento

Antes dos testes, todos os arquivos de dudio foram pré-
processados da seguinte forma. Inicialmente, todos os
arquivos foram normalizados de forma que sua amplitude de
pico correspondesse a 100% do valor maximo de quantizacio.

Posteriormente, foram excluidos os trechos de siléncio dos
arquivos. Essa eliminacdo foi realizada com o uso de um
detector automdtico de siléncio baseado na medida da energia
do sinal em janelas de 20 ms, com sobreposicdo de 15 ms
(avangos de 5 ms) e limiar de siléncio definido manualmente
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(um unico valor para todos 0s arquivos) com base em testes
praticos.

D. Extragdo de Pardmetros e Modelagem

Em todas as simulacdes, foram utilizados como parametros
de modelagem os parametros mel-cepstrais, que
reconhecidamente apresentam os melhores resultados em
aplicacdes ASR [6]. Os parametros foram calculados a cada
janela de 20 ms do 4dudio, sem sobreposicdo das janelas,
através de bancos de filtros aplicados diretamente ao espectro
de freqiiéncias do sinal calculados nessa mesma janela. Foram
extraidos, de cada janela, 12 pardmetros mel-cepstrais.

Aplicou-se ainda a normalizacdo dos parametros detalhada
em [4], tanto na fase de treinamento dos modelos quanto na de
teste, como forma de aumentar o desempenho do sistema.
Nessa normalizacdo, sdao removidos os valores médios dos
coeficientes mel-cepstrais.

Foram criados modelos GMM com diferentes nimeros de
componentes (1, 2, 4, 8, 16 e 32). Em todos os modelos, foi
aplicada a restri¢do de diagonalidade a matriz de covariincia,
como forma de simplificar os cdlculos, visto que essa restricdo
ndo ocasiona prejuizos significativos [5].

Para o treinamento dos modelos A, foram utilizados os
arquivos Ap;,, com aproximadamente 30 segundos cada Para
os testes, foram utilizados os arquivos A, , n=1, ..., 20 de
modo que ndo foram utilizados, nos testes, arquivos de dudio
utilizados para o treinamento dos modelos.

Os modelos A, foram inicializados com valores aleatérios
de pardmetros. Numa primeira fase, o treinamento desses
modelos foi realizado com base no método do vizinho mais
proximo (nearest neighbor), a fim de obter uma primeira
aproximacdo dos modelos otimos. Essa primeira fase de
treinamento € utilizada pois envolve um custo computacional
muito inferior ao do treinamento GMM e promove uma boa
aproximacdo do modelo final. Dessa maneira, é possivel
diminuir o ndimero de ciclos de treinamento necessdrios na
proéxima etapa do treino e, com isso, diminuir o custo
computacional total do processo. Essa fase foi limitada a 50
ciclos..

Concluida a primeira fase do treinamento, realizou-se uma
etapa complementar em que os modelos sdo atualizados de
acordo com o descrito na secdo II.A. Essa nova fase
proporciona o ajuste fino dos modelos. Foi utilizado o limite
de treinamento de 25 ciclos (caso ndo ocorra a estabiliza¢do do
modelo anteriormente). Experimentalmente, para os dados
utilizados nesse trabalho, verificou-se que esse valor é
suficiente para obter uma modelagem adequada se os modelos
estiverem pré-treinados pelo nearest neighbor. Na realidade,
em geral, os modelos ndo apresentavam alteracdes
significativas ap6s o décimo ciclo de treinamento; mesmo
assim, foi definido um limite muito superior para garantir a
boa modelagem.

E. Figuras de Mérito

Os testes de reconhecimento foram realizados utilizando
modelos treinados com dudio codificado para cada uma das

opgdes elencadas na Tabela 1. Para cada um desses
treinamentos, foram realizados testes com audio codificado
para todas as opgOes listadas na Tabela I. A realizacdo das
simulagdes cruzando as possiveis codificagdes tanto no
treinamento quanto no teste objetiva verificar a ocorréncia dos
picos de desempenho andlogos aos observados no caso de
variagdes na relacdo sinal-ruido (SNR) [8].

Em principio, o desempenho do sistema serd maximo
quando o treinamento dos modelos for realizado com &4udio
codificado de forma semelhante aqueles usados nos testes..
Entretanto, para o caso de adicdo de ruido, foi constatado
experimentalmente que a utilizacdo, no treinamento, de dudio
levemente menos ruidoso que o utilizado nos testes leva a
maximizag¢do do indice de acerto [8].

Em cada conjunto de avaliacdo, foram realizados 20 testes
de reconhecimento (relativos aos 20 trechos distintos de audio)
com os 30 locutores do banco de dados, resultando num total
de 600 anélises de reconhecimento em cada conjunto de teste.

Foram ainda realizados testes com os modelos de
diferentes nimeros de componentes, a fim de observar a
degradacdo da performance em funcdo da simplificacdo dos
modelos empregados.

O critério de sucesso do reconhecimento é o definido na
equacdo (13). Entretanto, especialmente para os modelos de
baixo nimero de componentes, foram realizadas andlises
relaxando um pouco essa condi¢io e admitindo como positivas
as situagdes em que o locutor correto fique classificado entre
os o primeiros. Essas andlises serviram para fundamentar a
proposta de aceleracdo da identificacdo com uso de modelos
GMM multi-resolucio descritos em [9].

IV. RESULTADOS DE SIMULACOES COMPUTACIONAIS

Os resultados obtidos foram dispostos nas Tabelas II a IV,
a seguir. Essas tabelas contém os percentuais de
reconhecimentos corretos para as diferentes codificacdes de
dudios utilizados nos treinamentos dos modelos e nos testes.
Cada tabela refere-se a uma freqiiéncia de amostragem do
dudio.

De modo geral, pode-se verificar que os desempenhos
maximos foram obtidos quando o modelo foi treinado com
dudio de taxa de codificagdo igual a dos arquivos de teste.
Esse fato estd destacado pelos itens em negrito nas tabelas,
que, na maioria dos casos, estdo na diagonal.

TABELA II
Percentual de reconhecimentos corretos, 22 kHz, 32 componentes.
Taxa de TESTE
Codificagdo
(kbits/s) PCM 56 40 32 24
PCM | 100,0 100,0 99,0 88,7 70,2
o 56 100,0 | 100,0 98,0 90,0 68,7
Z
E 40 99,5 99,8 100,0 99,3 71,3
= 32 98,3 99,8 98,7 100,0 94,5
24 84,7 89,0 85,0 97,2 98,5
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TABELA III
Percentual de reconhecimentos corretos, 16 kHz, 32 componentes.
Taxa de TESTE
Codificagdo
(kbits/s) PCM 32 24 20 16
PCM 100,0 99,7 86,8 83,0 66,0
o 32 100,0 99,8 86,2 84,2 64,0
Z
E 24 93,0 94,0 99,8 92,2 70,7
&= 20 90,5 95,5 95,2 99,5 94,3
16 77,2 73,2 82,5 93,3 99,8
TABELA IV
Percentual de reconhecimentos corretos, 11 kHz, 32 componentes.
Taxa de TESTE
Codificagdo
(kbits/s) PCM 20 20 16 8
PCM | 100,0 | 100,0 100,0 98,5 6,7
o 24 99,7 99,7 99,7 96,5 8,3
Z
E 20 99,7 99,8 99,8 98,5 6,7
= 16 98,7 98,5 97,8 99,8 8,0
8 9,3 9,7 10,2 11,2 92,7

Esse comportamento € mais bem visualizado no grafico da

Nesse gréfico,

cada

Figura 1. traco corresponde ao
desempenho do modelo treinado com &udio de taxa de
codificacdo especifica (em kb/s), conforme indicado na
legenda; todos com freqiiéncia de amostragem de 16 kHz.
Todos os tragos dessa figura referem-se a modelos de 32
componentes. Para inclusdo dos dados referentes as
simulagdes com dudio de teste no formato PCM, foi utilizado,

arbitrariamente, apenas para a ilustracdo no gréfico, o valor
35 kbf/s.

No grifico da Figura 1, sdo visiveis os picos, para cada
traco, nos pontos em que a codificagdio do dudio de
treinamento se iguala a codificag¢@o do dudio de teste.

L 100
L 95
Codif. Arq. —
L 90 o
Treino (kb/s) ?;
—a—PCM 185 2
32 fg0 <
[0]
- A —24 t75 o
x
2 ©
0 70 F
-ox--- 16
L 65
‘ ‘ ‘ 60

35 30 25 20 15
Codificagdo Amostras Teste (kb/s)

Figura 1: Taxas de acertos para modelo de 32 componentes,
Fa=16 kHz, para arquivos de treinamento com diversas codificagdes.

Considerando os melhores modelos para cada caso de
codificacdo, observa-se que as taxas de identificacdo corretas
ficam sempre acima de 90%. O grafico da Figura 2, a seguir,
exibe as melhores taxas de identificacdo para uma determinada
codificacdo de arquivos de teste. Nesse gréfico, cada traco
corresponde a uma freqiiéncia de amostragem determinada
(11, 16 ou 22 kHz), conforme indicado na legenda.

\
\ —
Freq. Amost. ! >
\ [%2]
\ £
—a—22 \ @
\ <
16 \ F95 o
©
— & — 11 \ ©
\ =
&
\ =
\
\
\
A
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 90
55 45 35 25 15 5

Codificagao Amostras Teste (kb/s)

Figura 2: Melhores taxas de acertos para modelos de 32
componentes.

Para elaborar o grafico da Figura 2, foram considerados os
valores maximos das colunas das Tabelas II a IV (elementos
em negrito). Dessa forma, obteve-se o valor maximo de
desempenho do sistema para uma determinada condi¢do de
arquivos de teste.

A andlise do grafico da Figura 2 permite concluir que,
mesmo para dudio codificado no padrao MP3 a baixas taxas de
bits por segundo (8kb/p), é possivel construir um sistema de
reconhecimento automdtico de locutor com indice de acerto
superior a 92%. Mais ainda, para codificagdes de 16 kp/s ou
superiores, o indice de acerto é superior a 98%.

Com relacdo a variagdo do nimero de componentes dos
modelos, observou-se que, entre 32 e 8 componentes, O
desempenho dos sistemas apresentou poucas variagcdes. Para
nimeros de componente ainda menores, a queda de
desempenho foi mais acentuada.

O grifico da Figura 3, a seguir, permite verificar o
desempenho de modelos com diversos nidmeros de
componentes para diversas taxas de codificagdo do dudio de
teste. Nesse grafico, todos os dados sdo relativos a simulagdes
com modelos treinados com dudio PCM. Para inclusdo dos
dados referentes as simulacdes com dudio de teste no formato
PCM, foi utilizado, arbitrariamente, apenas para a ilustragdo
no grafico, o valor de 64 kb/s.
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Figura 3: Taxas de acertos para modelos com diversos nimero de
componentes (1, 2, 4, 8, 16, 32), Fa=22 kHz , dudio de treinamento
no formato PCM.

A andlise do grafico da Figura 3 permite concluir que, para
modelos com mais de 8 componentes, as taxas de identifica¢dao
ndo apresentam ganhos significativos. Mesmo os modelos com
apenas 4 componentes apresentaram desempenho muito bom,
com taxas de identificacdo corretas proximas as dos modelos
mais complexos. Apenas quando a codificacdo dos arquivos
de teste afasta-se muito da utilizada no treinamento, o
desempenho dos modelos com 4 componentes apresenta queda
significativa em relacdo aos modelos de 8, 16 e 32
componentes.

Os modelos com 1 ou 2 componentes apresentaram
desempenho significativamente inferior ao dos demais, mesmo
quando os arquivos de teste estavam codificados no mesma
forma dos de treino. Essa diferenca acentua-se rapidamente a
medida que a codificagdo dos arquivos de teste utilizados
afasta-se da utilizada no treinamento.

Apesar de o gréfico representar uma situacdo particular,
esse mesmo comportamento foi observado em todas as demais
simulagdes realizadas.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi avaliado o efeito da reducdo da taxa de
codificacdo (bits/s) de dudio no formato MP3 no desempenho
dos sistemas de ASR utilizando GMMs. Foram feitas diversas
simulagdes, variando a taxa de amostragem do sinal e
buscando identificar métodos capazes de minimizar a
degradagdo da performance do reconhecimento causada pela
codificacdo. Verificou-se que as técnicas de reconhecimento
automadtico de locutor por modelos de mistura de gaussianas
podem ser utilizadas com sucesso mesmo nos casos de
arquivos codificados no formato MP3.

Os resultados das simulac¢des evidenciaram que, para sinais
de 4udio no formato MP3 codificados com taxas iguais ou
superiores a 16 kb/s, é possivel obter percentuais de acerto na
identificacdo do locutor semelhantes aos obtidos com dudio
PCM: taxas de acerto superiores a 98% para grupos de 30
locutores.

Para 4dudio no formato MP3 codificado com taxas de 8 kb/s
ha significativa degrada¢do no desempenho, embora ainda
sejam obtidos acertos em mais de 90% dos casos.

Além dos testes com dudio codificado a diferentes taxas,
também foram realizados testes com modelos de diferentes
nimeros de componentes gaussianas. Verificou-se que a
utilizagdo de modelos com mais de 8 componentes nio levou a
ganhos significativos no desempenho. Mesmo modelos com
apenas 4 componentes apresentam percentuais de acerto no
reconhecimento muito préximos aos dos modelos mais
complexos, desde que os modelos sejam treinados com dudio
com codificagdo semelhante a dos arquivos de teste.

Em qualquer situagdo, para a maximizac¢do do desempenho
do reconhecimento, € necessario treinar os modelos com audio
codificado com a mesma taxa de kb/s dos arquivos utilizados
para teste.
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