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Um Novo Sistema de Reconhecimento Automatico
de Locutor Independente do Texto Baseado no
Parametro de Hurst

R. Sant’Ana, R. F. Coelho e A. Alcaim

Resumo— Este trabalho propde um sistema completo de re- independente do texto, considerando uma nova caracteristica

conhecimento autonatico de locutor (RAL) independente do

texto considerando uma nova caracteristica estatistica e um

novo classificador. Neste sistema, denominad®R g .. (Speaker
Recognition with Hurst), a caracteristica utilizada & a parametro

e um novo classificador, denominado SRg.rs:® (Speaker
Recognition with Hurst).
Um sistema completo de RAL geralmente engloba as fases

de Hurst (pH) obtida aplicando-se o estimador multi-dimensional dé aquisigéo/pré-procgs'samento do sinal de voz, e'xtragéo de
baseado emwavelets (Mdim_wavelets) as janelas de sinal de caracteristicas e classificacdo (Id,Ve). A FIG. 1 ilustra um

voz. O classificadoré o fBm (fractional brownian motion) multi-
dimensional (M dim_fBm). O modelo de cada locutoré gerados

utilizando-se os vetores de valores de Hurst obtidos em cada
janela alem dos vetores de radias e varancias. Os resultados

demonstraram que o parametro de Hurst agrega informagio
nova de locutor e que, o classificadotMdim_f Bm apresenta

melhores desempenhos quando comparados a outros esquemas

da literatura.

Palavras-Chave— Reconhecimento de locutor, Padmetro de
Hurst, fBm, wavelets

Abstract— This paper proposes a text independent automatic
speaker recognition (ASR) based on a new statistical character-

istic and a new classifier. In this system, referred to aSRuvrst
(Speaker Recognition with Hurst), the characteristic is the Hurst

parameter obtained from a wavelet based multi-dimensional

estimator (Mdim-wavelets) and the classifier is the multi-
dimensional-fBm (fractional brownian motion) or Mdim_fBm.

diagrama com estas etapas. O SRpyrs¢ foi implementado
para, além de atender a crescente necessidade de baixo custo
computacional [7], prover um sistema com alta taxa de acertos
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As informagdes do sinal de voz de um locutor podem
ser classificadas como caracteristicas denominadas de alto
nivel e caracteristicas fisiologicas. As caracteristicas de alto
nivel, tais como estado emocional, estdo associadas ao com-

Each speaker model is generated from the vectors of Hurst portamento de fala do locutor e sdo dificeis de avaliar e

parameter, means and variances obtained in each window. The
results have shown that the Hurst parameter agregates new

information from the speaker and that the M dim_f Bm classifier

quantificar. Portanto, caracteristicas fisiolbgicas tais como
pitch (freqiiéncia fundamental de sons sonoros), cepestros (por

presents better performances as compared to other schems found€X: LPCC, LFCC) e mel-cepestros (MCC) sdo comumente

in the literature.

Keywords— Speaker fBm,

wavelets

Recognition, Hurst Parameter,

I. INTRODUCAO

A principal funcdo de um sistema de reconhecimento au-
tomatico de locutor pode ser caracterizada pelas tarefas de
identificacdo de locutor (Id) e verificacdo de locutor (\Ve).
No processo de identificacdo, a amostra de voz deve ser
reconhecida como pertencente a um dos locutores cadastra-
dos. No processo de verificagdo, um sinal de voz & apenas
aceito ou nao como pertencente a um locutor declarado. Em
ambos os sistemas de reconhecimento, observamos as fases
de treinamento e de teste. Os sistemas de RAL também
podem ser classificados como dependente ou independente do
texto. Neste trabalho, propomos um sistema completo de RAL,
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utilizadas. Nos sistemas RAL, para a etapa de extracdo de
caracteristicas propomos uma nova caracteristica estatistica,
denominada parametro de Hurst (pH). O parametro de Hurst é
bastante utilizado na &rea de modelagem estocéstica de fontes
de trafego®. Num estudo preliminar desta proposta, apresen-
tado em [19], foi demonstrada a viabilidade da utilizacdo do
parametro de Hurst num sistema RAL de forma isolada e
agregando-o a caracteristica pitch.

Para a etapa de classificacdo, os sistemas atuais de RAL uti-
lizam diversos tipos de classificadores. Alguns classificadores
comumente empregados sdo 0 GMM [17] , 0 AR vetorial [11]
e a distancia Bhattacharyya [13]. Estes classificadores foram
desenvolvidos e utilizados na avaliagdo do desempenho do
classificador proposto Mdim_fBm. O Mdim_f Bm modela
as caracteristicas de voz utilizando vetores de parametro de
Hurst além de vetores de médias e variancias.

Este trabalho est4 organizado da seguinte forma: A secdo
Il descreve a caracteristica parametro de Hurst e 0s métodos

1Registro de Pedido de Patente no INPI n° protocolo 06670/03.07.03
20 conhecimento do valor do par ametro Hurst auxilia o desempenho de
sistemas de comunicag "0es no dimensionamento de buffers e enlaces.
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de extragdo/estimacdo desta caracteristica. Na secdo Il sdo
apresentados a definigdo de movimento browniano fracionario
e o classificador proposto M dim_f Bm. Os resultados obtidos
para identificacdo e verificacdo sdo apresentados na sec¢ao IV.
Finalmente, a secdo V apresenta as conclus@es principais deste
trabalho.

Il. A CARACTERISTICA Parametro de Hurst

O parémetro de Hurst (H), também denominado de grau de
dependéncia temporal de um processo estocastico, pode ser
definido pela taxa de decaimento da funcdo auto-correlacdo
p(k) do processo quando & — co. Considerando um sinal de
voz representado pelo processo estocastico X (¢) com variancia
finita e funcdo auto-correlacdo normalizada p(k) definida por
p(k) = Cov[X(t),X(t + kYVar] X(¥),k = 0,1,2,..,,
onde a funcdo auto-correlagdo toma valores na faixa [—1,1]
e limg_, o, p(k) = 0. O comportamento assintotico da fun¢ao
p(k) & dado por p(k) 2HH(1 ).k2H-1) “onde IK ) &
uma funcdo de variacdo lenta no infinitoe H (0 < H < 1) é
0 expoente da funcdo auto-correlacdo [3].

Ao contrario das caracteristicas fisiologicas da voz, tais
como o mel-cepestro, 0 pH & uma caracteristica estatistica.
Neste trabalho ndao se procurou relacionar diretamente o
pardmetro de Hurst com alguma etapa ou processo da
producdo de voz pelo ser humano. No entanto, o parametro
Hurst representa o grau de dependéncia temporal e fornece a
tendéncia dos valores das amplitudes das amostras do sinal de
voz, permitindo a previsao do comportamento destas amostras
no infinito. Isto o tornou uma caracteristica bastante atraente
para a utilizacdo em sistemas RAL.

Em alguns trabalhos, processos estocasticos com presenca
de dependéncia de longo alcance (H > %) séo denominados de
processos auto-similares ou fractais. No entanto, um processo
estocéastico s6 pode ser definido como auto-similar ou fractal
se alem do grau de dependéncia, possuir a propriedade de
invariancia da distribuicdo para quaisquer incrementos do
processo estocastico. Assim, nem todo processo que possui
um grau de dependéncia é auto-similar ou fractal. O principal
processo estocastico auto-similar foi proposto por Mandelbrot
[2] e & denominado movimento browniano fracionario (fBm
- fractional Brownian motion). Este processo deriva do movi-
mento browniano puro onde H = % Para processos fractais
ou auto-similares e, apenas nestes casos, podemos relacionar o
parémetro de Hurst com a dimens&o fractal (Dj) do processo
através da equacdo Dy, = 2— H. Exemplos de estudos sobre a
utilizacdo da dimensdo fractal para reconhecimento de padrdes
podem ser vistos em [16] e [20]. Em [18] um estudo sobre
discriminagdo de sons fricativos é feito também utilizando
a dimensdo fractal. Em [1] um sistema de identificacdo de
locutor baseado em cepestros, &€ comparado com um sistema
que utiliza os cepestros agregados a dimensdo fractal uti-
lizando uma base de dados de digitos. O sistema que incorpora
a informacdo da dimensdo fractal apresentou maior taxa de
acertos. Os estudos apresentados em [18] e [1] compartilham
a hip6tese de que o sinal de voz & um sinal fractal.

No presente trabalho, adotamos o para@metro de Hurst como
caracteristica da voz. Ndo presumimos, portanto, que o sinal de

voz & um sinal fractal ou auto-similar. Para analisar o impacto
da dependéncia temporal do sinal de voz na taxa de acertos
de um sistema de reconhecimento de locutor, & necessario
possuir métodos confidveis para estimar o parametro Hurst.
Diversos métodos para realizar a estimacdo do parametro de
Hurst tém sido apresentados ([21]) e, amplamente utilizados,
na area de pesquisa de modelagem estocastica de trafego ([8],
[14] e [15]). Entretanto, para a escolha do estimador adequado
para a tarefa de reconhecimento de locutor, deve-se levar em
conta a possibilidade da estimacdo de H de forma automatica
e a complexidade computacional do estimador. O estimador
Abry-Veitch (AV) [22] baseado em wavelets foi selecionado
no presente trabalho, por permitir uma estimagao automatica
de H, pela possibilidade da implementa¢dao de uma estimacao
de H em tempo real e pelo baixo custo computacional deste
método.

A. O estimador Abry-\eitch (AV)

O estimador AV [22] decompde as amostras de um processo
em seqiéncias de aproximacdo (passa-baixa) e detalhe (passa-
alta) através da transformada discreta de wavelet (DWT -
Discrete Wavelets Transform)3.

Estas sequéncias de detalhe sdo obtidas através de fil-
tros digitais especialmente projetados, cujos coeficientes sao
determinados pela wavelet escolhida na estimagdo. Ndo héa
restricdes quanto a escolha das wavelets a serem utilizadas no
estimador AV. Para manter compatibilidade com a proposta
original do estimador apresentado em [22], utilizamos o0s
filtros wavelets de Daubechies [23] com diferentes nimeros
de coeficientes.

Logo, partindo de uma amostra original, sucessivas
seqliéncias de aproximacdo e detalhe sdo decompostas. Estas
seqliéncias sdo obtidas aplicando-se filtragem digital em cas-
cata, ou seja, a saida de um estagio de filtragem é novamente
aplicada ao estagio de filtragem e assim por diante. Em
resumo, o estimador AV pode ser descrito nas seguintes etapas:

1) Decomposicdo em wavelets: A DWT & aplicada nas
amostras, gerando as seqiiéncias de detalhe d(j, k) onde
j representa a escala de decomposicdo e k o indice
de cada coeficiente gerado no banco de filtro em uma
dada escala. A DWT ¢é obtida através de um algoritmo
piramidal. Este algoritmo é descrito detalhadamente em
[23]. O algoritmo piramidal possui baixa complexidade
computacional de O(n)*, onde n & 0 nimero de amostras
do sinal de voz, permitindo um célculo rapido das
seqiiéncias d(j, k).

2) Estimagdo da variancia dos coeficientes de detalhe: Para
cada escala j, obtém-se uma estimativa da varidncia
dos coeficientes d(j,k) denominada ;. Como estes
coeficientes possuem meédia nula, tem-se que p; =
X2, .+ d(j, k)?, onde n; indica o nimero de coefi-
cientes obtidos na escala j. Pode-se mostrar que, o valor

30 estudo das wavelets representa uma extensa ‘area matem atica com
diversas aplicag "0es em processamento de sinais. Um referencia mais detalhada
sobre este assunto pode ser vista em [23].

4E importante observar que a complexidade computacional da transformada
r-apida de Fourier (FFT - fast Fourier transform), utilizada na obteng "@o da
caracter”1stica mel-cepestro, e de O(nlog(n)).
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de E[u;] segue uma lei de poténcia em j com expoente
a=2H —1, tal que

Bugy= !

3) Estimacdo do pardmetro H: Para estimar o parametro
de Hurst, traca-se o grafico de y; = log,(p;) versus j,
denominado diagrama log-escala. Através de regressao
linear ponderada, obtém-se a inclinagdo « do gréfico e,
portanto, a estimativa do pardmetro H = (1 + «)/2 .

A etapa de regressdo linear ponderada deve ser realizada
somente nos pontos que apresentarem um alinhamento no
diagrama log-escala. Esta regiao de alinhamento é denominada
regido de escalamento.

Como mencionado anteriormente, o estimador AV mostrou-
se bastante interessante para a aplicagdo no RAL devido a sua
simplicidade de implementacado, baixo custo computacional e
possibilidade de implementacdo em tempo real. No entanto,
esse estimador gera um (nico valor de parametro Hurst para
cada sinal de voz. Ou seja, este estimador seria ideal apenas
para processos mono-dependentes com a presenca de apenas
um valor de grau de dependéncia temporal. Assim, propomos
um novo método capaz de estimar mais de um parametro
de Hurst para cada sinal de voz permitindo que, o sistema
SRp.rs¢ Obtenha bom desempenho em termos de taxa de
acertos e custo computacional.

B. Estimador Multi-Wavelet

O estimador multi-dimensional baseado em wavelets
(Mdim_wavelets), da mesma forma que o estimador AV,
decompde as amostras de um processo em seqiiéncias de
aproximagdo e detalhe através da DWT. De cada sequiéncia
de detalhe d(j, %), gerado no banco de filtro em uma dada
escala, estimamos o parametro de Hurst H;, utilizando o
estimador AV. Assim, pode-se obter um valor Hurst para
cada sequiéncia de detalhe. O conjunto dos H; forma um
vetor de pardmetros de Hurst. A FIG. 2 ilustra um exemplo
do estimador Mdimdwavele considerando 3 escalas de
decomposicdo.

d@3.k)

H3
:

a3,

Passa-
Banda

Fig. 2. Estimador M dimeisave proposto. Como podemos observar,
pode-se estimar um valor de Hurst para cada sequ“encia de detalhe d(), % .

Nesta implementacdo desenvolvemos as wavelets de
Daubechies com 4, 6 e 12 coeficientes. O estimador
Mdim_waele ts pode ser descrito em duas etapas principais:

1) Decomposicdo do sinal de voz em wavelets. A DWT é

aplicada nas amostras do sinal de voz obtendo-se assim
as seqliéncias de detalhe d(j, k).

2) Aplicagdo do estimador AV no sinal de voz (Hy) e nas j
seqliéncias de detalhe obtidas na etapa anterior obtendo
(j + 1) valores de Hurst ou seja, obtemos um vetor
[HoH1H,H;...Hj], onde H, é o valor do Hurst para
o sinal de voz e os H; séo os valores do parametro de
Hurst para cada seqiiéncia de detalhe d(j, k).

C. Extracdo do Parémetro Hurst

Para a aplicacdo no RAL, o parametro de Hurst foi extraido
a partir da divisdo do sinal de voz em N janelas (com
superposicdo) aplicando-se em cada janela de voz o estimador
proposto M dim_wavelets. Assim, de cada janela (n,1 < n <
N) do sinal de voz, sdo estimados varios valores de Hurst
[H{ onHsnH, ] Este processo esti ilustrado na FIG. 3
(a). Neste trabalho, aplicamos este processo em um sinal de
voz utilizando janelas de 80ms com superposicao de 50%,
para obter uma matriz de valores H. A FIG.3 (b) mostra 0s
valores de H extraidos para as sequéncias de detalhe d(1, k)
e d(2,k).

O menu incluia pratos bem saborosos

Sinal de Yoz

amplitude

-0.4]
S

o
i o
02

v
Wavelet AV

o
{} 09
[H11 H21 H31 HA1 .. o4
[H12 H22 H32 H42 ..] 02

[H13 H23 H33 H43 ..] 10 20 30 20 50 60
ela

(@) (b)

(a) Processo Hurst por Janela (b) Exemplo Hurst por Janela aplicado

e Pk

Fig. 3.
a um sinal de voz para para as seqlencias de detalhg d(k

No processo de extracdo do parémetro Hurst, diversas
variaveis devem ser ajustadas tais como, nimero de amostras
das janelas, superposicdo entre as janelas, regido de escala-
mento, o nimero de coeficientes dos filtros Daubechies, entre
outras. Em nossa anéalise, a configuracdo para obtencdo do
melhor resultado na taxa de acertos foi a seguinte:

1) Janelas de tamanho igual a 80ms;

2) NOmero de escalas igual a 6 ;

3) Wavelets Daubechies com 12 coeficientes;
4) Regido de escalamento de 3 a 5.

I11. O CLASSIFICADOR Mdim_fBm

A principal funcdo de um classificador € a de medir a
distancia entre um determinado modelo de locutor e 0 modelo
utilizando as caracteristicas do sinal de voz desconhecido ou
em analise. Para a etapa de classificacdo, diversos tipos de clas-
sificadores foram propostos na literatura ([6]). Segundo [12] e
[4], o classificador Gaussian Mixtures Models (GMM)([17]) é
considerado como um dos bons referenciais para desempenho.
Portanto, consideramos 0 GMM como um bom pardmetro
de comparacdo adicionando também para um analise mais
completa, 0 modelo autorregressivo (AR vetorial) ([11]) e
a distancia Bhattacharyya (dB)([13]). Estes classificadores
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foram desenvolvidos e utilizados na avaliagdo do desempenho
do classificador proposto nesta dissertacdo Mdim_fBm. O
classificador proposto neste trabalho modela as caracteristicas
extraidas a partir de sinais de voz com dependéncia tem-
poral, podendo ou nao ser fractais. Os principais processos
estocasticos que exploram a dependéncia temporal sdo o fBm,
fractional gaussian motion (fGn) e os modelos f-ARIMA
(fractional Autoregressive Moving Average)®.

A. Movimento Browniano fracionario

O processo estocastico fBm é definido como auto-similar
de média nula e variancia unitaria de pardmetro continuo
t, ou seja, suas caracteristicas estatisticas se mantem para
qualquer escala no tempo. Um processo fBm, X g (t), possui
as seguintes propriedades [2]:

1) Xg(t) possui incrementos estacionarios.

2) Xg(t) possui varidncia de seus incrementos dada pela

relacdo
Var[XH(t2) — XH(tl )(1)( |t2 — tl |2H (1)
para quaisquer instantes t; e ts.
3) Xy(t) €& um processo gaussiano. Assim, para

qualquer conjunto ty,ts,...,t,, as variaveis aleatorias
Xy ()X m(ta),...,Xd( ), possuem distribuicdo
conjunta gaussiana.
4) Xg(0 =0e E[Xg(t)] =0 para qualquer instante ¢.
5) Xg(t) apresenta caminhos amostrais (sample paths)
continuos.

Portanto, o fBm, por ser um processo auto-similar de
pardmetro H, suas caracteristicas estatisticas se mantém para
qualquer escala no tempo. Para quaisquer 7 e r > 0,

[Xp(t+7)-Xutk o~ r T [Xpltsr )-Xua®k o ()

onde r € o fator de escala do processo e T = |tz —t|. Pode-
se dizer que, X g (t) & um processo gaussiano e completamente
caracterizado por sua média, variancia, parametro de Hurst e
fungdo auto-correlagdo dada por [3]

p(k) = o2[(k + 127 — 2627 4+ (k — 1)27]

; ®

B. O classificador Mdim_f Bm

Como vimos, o fBm & um processo estocastico mono-
fractal, ou seja, utiliza um @nico valor do parametro de Hurst.
Para a aplicacdo no RAL, propusemos o classificador fBm
multi-dimensional (M dim_f Bm). O procedimento para gerar
0 modelo Mdim_fBm de um locutor (fase de treinamento)
a partir da matriz de caracteristicas M Cp, nc, Sendo nl é o
namero de linhas da matriz de caracteristicas e nc € o nimero
de colunas, de voz pode ser descrito em etapas. A FIG. 4
mostra o diagrama dessas etapas do Mdim_f Bm.

1) Pré-processamento: a matriz de caracteristicas (n; X
n.) € dividida em j regides®, de tamanho mdltiplos

50s modelos fGn e f-ARIMA s7d0 mais apropriados para processos es-
toc Tasticos com H >% ou com dependencia de longo alcance, enquanto que,
o fBm modela processos com qualquer valor de H (0 < H < 1).

6No GMM isso e similar a definig "o do n“Umero de gaussianas.

de janelas, de forma a obter um conjunto de modelos
possiveis que representam o locutor;

2) Decomposicdo: para a obtengdo do modelo de n di-
mensdes decompomos cada uma das n; linhas das
regides, em n escalas wavelets.

3) Estimacdo de Par@metros: de cada dimensdo, esti-
mamos a média (u.,,), a variancia (o2) e a caracteristica
parémetro Hurst (H,,) das seqiiéncias de detalhes.

4) Geragdo dos Processos fBm: com esses parametros
geramos os n processos fBm utilizando o algoritmo Ran-
dom Midpoint Displacement (RMD). Portanto, teremos
n processos fBm para cada linha de uma determinada
regido.

5) Calculo do Histograma e Geracdo dos Modelos: calcu-
lamos e armazenamos 0 histograma de cada processo
fBm. O conjunto de todos os n x n; histogramas seré& o
modelo M dim_f Bm considerando todas as j regides.

L4 h ]
Matriz de Caracteristicas di 1) di.,2)

i com =l ' |
SR
38 Estima Estima
" Media, Média,

Varidncia e
Hurst

Variancia e
Hurst

janelas

Modelo M _dim_fBm do Loouter k

| histogramas dos processos fBm |

| remine
) My

@
»

Fig. 4. Exemplo da fase de treinamento do classificador Mdim. f Bm
considerando a dimens™a@o igual a 2 (n = 2) e o n“umero de linhas igual a
1(n; =1).

A FIG. 5 exemplifica a fase de teste de um sistema RAL
utilizando o classificador Mdim_fBm. A probabilidade de
uma determinada matriz de caracteristicas de teste MC:
pertencer a um dado locutor k & determinada usando o modelo
Mdim_fBm armazenado deste locutor. Cada linha desta
matriz de caracteristicas de teste & decomposta em n escalas.
As sequiéncias de detalhes sdo comparadas com os respectivos
histogramas e determina-se e acumula-se a probabilidade do
valor do coeficiente pertencer ao histograma referente ao
locutor k. Quanto maior o resultado final da soma acumulada
(S), maior a probabilidade da matriz de caracteristicas de teste
pertencer ao locutor k. Em seguida, pode-se utilizar o resultado
numa tarefa de identificacdo ou verificacdo.

IV. RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os principais resultados de
identificacdo e verificacdo dos diferentes sistemas RAL, com
0 objetivo de comparamos 0s resultados do sistema SR st
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Matriz de Caracteristicas
deteste Mo
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Modelo Locutor k

Emim2
L HD

walor da
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; 1)
T

di 2]

2] 5]
Fig. 5. Exemplo da fase de teste com o classificador Mdim. fBm

considerando a dimens7do igual a 2 (n = 2) e o n"umero de linhas igual a
1(n; =1).

com os demais. A base de dados (BaselME)’ utilizada neste
trabalho é constituida de 75 locutores (masculinos e femininos)
com gravacdes feitas em canal telefonico e celular, nos testes
foram consideradas duragfes de 20 segundos, 10 segundos e 5
segundos. Para a fase de treinamento, foram utilizados trechos
de voz com duracgdo de 1 minuto.

A. ldentificacdo

Os resultados do desempenho de identificagdo dos sistemas
Mdim_f Bm, GMM, AR vetorial e dB, sdo apresentados
pela taxa de acertos desses sistemas. Os resultados utilizando
a caracteristica parametro de Hurst, apresentados na secao
IV-A.1, atendem & exigéncia de baixo custo computacional
[7]. Na secdo IV-A.2, os resultados destes sistemas RAL
sd30 apresentados para outras caracteristicas (mel-cepestro e
mel-cepestro agregado ao pH) onde ndo ha necessidade de
baixo custo computacional [12]. A caracteristica mel-cepestro
foi escolhida por apresentar resultados de taxa de acertos
promissores [12].

1) Par@metro Hurst: Um primeiro estudo foi feito para
atender a necessidade de sistemas RAL para identificacdo de
locutor que necessitem de baixo custo computacional. Uti-
lizamos sistemas baseados no parametro Hurst com a forma de
extracdo por janela (secdo I1-C), ja que esta obteve melhores
resultados, com os classificadores M dim_f Bm, GMM, AR-
vetorial e distdncia Bhattacharyya (dB). A TAB. | mostra os
resultados de sistemas RAL para identificacdo utilizando esses
classificadores para gravagdes feitas em telefone fixo. A TAB.
Il apresenta os resultados para gravacdes feitas em telefone
celular.

Como pode-se observar, os melhores resultados foram obti-
dos para o Mdim_f Bm tanto para gravacdes em telefone fixo
como para gravacBes em telefone celular. Os classificadores
Mdim_fBm e GMM apresentaram os melhores resultados
quando comparados ao AR vetorial e ao dB tanto para as
gravacOes em telefone fixo como gravacdes em celular.

“Esta base foi desenvolvida no Departamento de Engenharia El etrica do
IME dentro de um projeto FAPERJ/Secretaria de Segurang a P “ublica do Rio
de Janeiro.

TABELA |
TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE IDENTIFICAGAO COM GRAVAGOES
EM TELEFONE FIXO BASEADO NO par ‘ametro Hurst

Mdim_fBm | GMM dB AR

20s 95,48 95,48 | 82,20 | 91,24

10s 94,22 94,09 | 72,62 | 83,39

5s 89,98 89,69 | 56,13 | 64,45
TABELA I

TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE IDENTIFICAGAO COM GRAVAGOES
EM CELULAR BASEADO NO par ‘ametro Hurst

Mdim_fBm | GMM dB AR
20s 87,53 86,85 | 74,66 | 79,86
10s 84,93 84,89 | 62,29 | 72,07
5s 61,43 61,10 | 44,78 | 52,41

E importante notar também que, em todos os sistemas
apresentados nesta secdo, foram utilizados somente 7 valores
do parémetro Hurst para cada janela. Vale salientar que, na
etapa de extracdo de caracteristicas, a estimacdo do pardmetro
H & computacionalmente mais simples (O(n)) que a extracdo
da caracteristica mel-cepestro (custo computacional da FFT
& O(nlog(n)) ). Obtivemos uma menor complexidade com-
putacional também para as fases de treinamento e testes para
todos os classificadores se compararmos com 0s sistemas
de reconhecimento convencionais baseados na caracteristica
mel-cepestro que normalmente utilizam 15 caracteristicas por
janela.

2) Parametro Hurst + Caracteristica mel-cepestro: Neste
segundo estudo, utilizamos um sistema de identificacdo
baseado na caracteristica mel-cepestro agregada ao parametro
Hurst. Os resultados de identificacdo também foram analisados
para a caracteristica mel-cepestro isoladamente.

As tabelas I11 e 1V apresentam os resultados desses sistemas
RAL para identificagdo com gravacoes feitas em telefone fixo
para os classificadores M dim_f Bm, GMM, dB e AR vetorial
utilizando a caracteristica mel-cepestro e também mel-cepestro
agregado ao parametro Hurst, respectivamente. Comparando
estas tabelas, pode-se verificar que, a ndo ser para os testes de
10s com o classificador AR vetorial, os melhores resultados
foram obtidos nos sistemas baseados na caracteristica mel-
cepestro agregada ao parametro de Hurst.

TABELA 111
TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE IDENTIFI CA(;’A‘O CcoM GRAVAQ(’)‘ES
FEITAS EM TELEFONE FIXO BASEADO NA CARACTERISTICA
MEL-CEPESTRO

MdimfBm | GMM dB AR
20s 98,54 97,95 | 95,48 | 96,81
10s 97,99 97,99 | 93,38 | 95,13
5s 97,59 97,46 | 84,17 | 59,47

A TAB. V apresenta os resultados de sistemas baseados
na caracteristica mel-cepestro agregada ao parametro de Hurst
para diversos classificadores com gravacdes feitas em telefone
celular. Comparando os resultados das tabelas 1V e V pode-se
verificar que os classificadores M dim_f Bm e GMM sdao mais
robustos aos efeitos do canal celular que o AR vetorial e dB.
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TABELA IV
TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE IDENTIFICAGAO COM GRAVAGOES
FEITAS EM TELEFONE FIXO BASEADO NA CARACTERISTICA
MEL-CEPESTRO E NO par‘ametro de Hurst

Mdih m | GMM dB AR
20s 98,57 98,40 | 95,75 | 97,21
10s 98,62 98,51 | 94,61 | 92,54
5s 97,91 97,66 | 87,81 | 72,83
TABELA V

TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE IDENTIFICA(;EO BASEADO NA
CARACTERISTICA MEL-CEPESTROE NO par ‘ametro de Hurst com
GRAVAQGES FEITASEM TELEFONE CELULAR

MdgB m | GMM | dB | AR

20s 98,19 98,14 | 88,22 | 85,75
10's 92,56 92,03 | 84,80 | 74,68
55 89,96 89,96 | 76,09 | 52,28

B. Verificacdo

A apresentacdo dos resultados dos sistemas RAL para
verificagdo esta ilustrada através de curvas DET (Detection Er-
ror Tradeoff) [10]. Utilizamos como modelos de background
0 UBM (Universal Background Model) [5] com 20 locutores
ndo pertencentes aos 75 locutores originais para 0 GMM e 0
Mdim_f Bm, utilizando gravag¢des em telefone fixo e celular.

1) Parametro Hurst: Nesta secdo 0 SRyqurs¢ fOi com-
parado com um sistema também baseado no parametro Hurst
mas utilizando o classificador GMM. A FIG. 6 mostra as
curvas DET para um sistema de verificagdo baseado no
parametro de Hurst utilizando respectivamente o classificador
Mdim_f Bm (SRgurst) € GMM para testes de 20s, 10s e 5s
de durag&o.

Cuna DET 5010500 20509006120

£ %

(b) GMM fixo

1 DET sseg 10s2g 2050 v om

(a) Mdim_fBm fixo

B0z o5 12 Toz 05 P

(b) GMM celular

NS
vobasaty (%)

(@) Mdim_f Bm celular

Fig. 6. Curva DET para sistema baseado no par’ametro Hurst utilizando o
classificador Mdim. fBm e GMM. As curvas, da mais interior para a mais
exterior, s"ao respectivamente para testes com 20s, 10s e 5s.

A TAB. VI apresenta a taxa de acertos selecionando-se o
ponto de operacdo da curva DET onde a probabilidade de falso
alarme (fa) € igual a probabilidade de falsa rejeicdo (fr).
Novamente, podemos observar um melhor desempenho do

classificador M dim_f Bm em relagdo ao GMM comprovando
a modelagem mais precisa obtida pelo Mdim_f Bm.

TABELA VI
TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE VERIFICAGAO BASEADO NO
par ametro de Hurst COM GRAVAQES FEITAS EM TELEFONE FIXO

MdimfBm fixo | GMM fixo| MdimfBm cel| GMM cel
20s 98,93 96,67 97,12 96,69
10 s 95,66 95,66 92,98 93,01
5s 94,76 94,37 92,67 92,11

2) Parametro Hurst + Caracteristica mel-cepestro: Neste
estudo, foram implementados sistemas de verificacdo que
obtivessem melhores taxa de acertos independente do custo
computacional. Esses sistemas implementados foram baseados
na caracteristica mel-cepestro agregada ao parametro de Hurst
utilizando o Mdim_fBm e 0 GMM.

Para comparacdo, usamos sistemas baseados somente nas
caracteristicas mel-cepestro. A FIG. 7 ilustra as curvas DET
para estes sistema baseado nas caracteristicas mel-cepestro
agregada ao parametro Hurst. A FIG. 8 mostra as mesmas
curvas DET para o sistema baseado apenas na caracteristica
mel-cepestro.

Cuva OET sseg 10509 2050 f10.bm20 1 DET Sseg 10seg 205eg 0.m 20

To7 05

(a) Mdim_f Bm fixo

Curvn DET S50 10509 205805020

(b) GMMﬂfi"xo

Cuna DET 5o 10500 20

B o g W

0
A obatiy n %)

(b) GMM celular

e Al obatilty n %)

(@) Mdim_fBm celular

Fig. 7. Curva DET para sistema baseados na caracter i1stica mel-cepestro
utilizando o classificador Mdim. f Bm e GMM. As curvas, da mais interior
para a mais exterior, s"ao respectivamente para testes com 20s, 10 se 5 s.

O resumo dos resultados referentes as curvas DET das fig-
uras 7 e 8 esta apresentado nas tabelas VII e VIII selecionando
0 ponto de operac¢do da curva onde fa = fr.

TABELA VI
TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE VERIFICAGAO BASEADO NA
CARACTERISTICA MEL-CEPESTRO COM GRAVAGOES FEITAS EM TELEFONE
FIXO E CELULAR

MdimfBm fixo | GMM fixo| MdimfBm cel| GMM cel
20s 98,08 98,00 95,06 94,93
10s 98,31 97,59 94,67 94,63
5s 97,62 97,27 94,34 94,32

Podemos observar uma melhora bastante acentuada apre-
sentada pelos sistemas baseados na caracteristica mel-cepestro
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Cuna DET 55010500 205095006120 Cuna DET 5o 10509 205050 om 20

I £ %

(b) GMM celular

1 DET sseg 10529 2050 v om

o 0 %0)

@) Mdzm_me fixo

ET sseg 10520 2056 0

S0z o5 1 x5 w0 %
mmmmmmmmm povasisy %)

(@) Mdim_fBm fixo

B P N 0

(b) GMM celular

Fig. 8. Curva DET para sistema baseado na caracter”istica mel-cepestro
agregada ao par ametro de Hurst utilizando o classificador Mdim fBm e
GMM. As curvas, da mais interior para a mais exterior, s7ao respectivamente
para testes com 20s, 10s e 5s.

TABELA VI
TAXA DE ACERTOS PARA SISTEMA DE VERIFICAGAO BASEADO NA
CARACTERISTICA MEL-CEPESTRO AGREGADA AO par “ametro Hurst CoM
GRAVAGOES FEITAS EM TELEFONE FIXO E CELULAR

MdiB, m fixo | GMM fixo| MdimfBm cel| GMM cel
20s 99,33 99,20 98,21 98,09
10s 99,15 99,09 97,96 98,01
5s 98,87 98,81 97,49 97,42

agregada ao parametro Hurst. E importante também notar a
melhora média de 1% em gravacdes de telefone fixo e de 3%
em gravacOes de telefone celular nas taxas de acerto para a
caracteristica mel-cepestro agregada ao parémetro de Hurst.
Além disso, o classificador Mdim_f Bm novamente obteve
melhores taxa de acertos que o classificador GMM.

V. CONCLUSOES

Neste artigo foi apresentado um novo sistema de reconhec-
imento de locutor (RAL) denominado SR g s¢- ESte sistema
& baseado numa nova caracteristica, 0 parametro Hurst, e num
novo classificador, o fBm multi-dimensional (M dim _f Bm).
Para ambientes que necessitam baixo custo computacional,
os sistemas que exploram apenas o pardmetro de Hurst
mostraram-se bastante atrativos para as fases de extracdo de
caracteristicas e de classificacdo. Ja para aplicacdes que nao
necessitam de baixo custo computacional, o desempenho de
sistemas baseados no parametro Hurst, agregado a carac-
teristica mel-cepestro, mostrou-se superior a sistemas que ex-
ploram apenas as caracteristicas mel-cepestro ou o parédmetro
de Hurst individualmente.

O desempenho, em termos de taxa de acertos, do classi-
ficador Mdim_fBm foi comparado com os classificadores
GMM, AR vetorial e dB utilizando o parédmetro de Hurst, o
mel-cepestro e o parametro Hurst agregado ao mel-cepestro.
O Mdim_fBm apresentou melhores taxa de acertos para
todos os cenarios examinados. Assim, demonstramos que 0

Mdim_fBm faz uma modelagem mais precisa do que o
GMM e que, o parémetro de Hurst agrega informagdo im-
portante aos sistemas baseados na caracteristica mel-cepestro.
O SRpyrs: foi também testado para o reconhecimento au-
tomatico de comandos de voz com algumas modificacdes na
forma de apresentacdo das caracteristicas de voz ao classi-
ficador apresentando resultados proximos a 100% de taxa
de acertos para base de comandos utilizada. O SRpgyrst &,
portanto, uma proposta bastante interessante para as diversas
tarefas e aplicacBes na area de pesquisa em reconhecimento
automatico de locutor.
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