Aplicabilidade da Analise Fractal ao
Reconhecimento de Locutor

Dirceu Gonzaga*

Rosangela Coelho

Instituto Militar de Engenharia
Departamento de Engenharia Elétrica
Praca General Tiburcio, 80

Rio de Janeiro

22290-270

E-mail: coelho@ime.eb.br

Resumo— Este artigo apresenta os resultados de uma in-
vestigacdo sobre a aplicabilidade da andlise fractal ao re-
conhecimento de locutor através de sinais de voz. A andlise
fractal foi realizada através do parametro de Hurst e, para is-
so, foram utilizados trés algoritmos de estimagao, estatistica
R/S, Higuchi e Wavelets. Em nossa andlise, foram utiliza-
dos fonemas sonoros gravados por 4 locutores. Os resultados
demonstraram que o parametro de Hurst pode representar
uma importante caracteristica da voz, podendo dessa forma
ser utilizado no reconhecimento de locutor.

I. INTRODUGAO

As informacoes do locutor podem ser classificadas,
através do sinal de voz, em dois grandes grupos: as car-
acteristicas chamadas de alto nivel e as fisiolégicas. O
primeiro grupo é composto de caracteristicas tais como di-
aleto, contexto, estilo de fala, estado emocional, entre out-
ras. Essas caracteristicas sdo utilizadas para uma identifi-
cacdo “manual” ou através de um perito [9]. Todavia, em
sistemas automdticos de verificacdo de locutor, as carac-
teristicas de alto nivel sdo dificeis de avaliar e quantificar,
sendo necesséarias a utilizacdo de caracteristicas baseadas
na fisiologia e prosédia [6] tais como: coeficientes cepstrum,
formante, magnitude espectral, pitch, energia, entre outras.

A anilise fractal tem sido aplicada com sucesso em
problemas que envolvem modelos complexos da natureza.
Considerando que o sinal de voz é um sinal ndo linear e
dinamico, surge a necessidade de uma melhor modelagem
da fala através da andlise fractal [10] e de sistemas n&o lin-
eares dindmicos [5]. Na drea de reconhecimento de voz, em
[4] é feita uma andlise fractal para a classificacdo de fone-
mas onde foram utilizadas a dimensao fractal em conjunto
com os parametros do iterated function system (IFS)[2].
Em [11] é feita uma aplicacdo da dimensdo fractal junta-
mente com os coeficientes LPC no reconhecimento do lo-
cutor. Esta combinacao apresentou um consideravel ganho
na taxa de acerto do reconhecimento quando comparado
ao LPC isolado, mostrando que a dimensao fractal possui
importantes caracteristicas do locutor.

O objetivo deste trabalho é fazer uma investigacio
da aplicacdo da anélise fractal através da estimacgdo do
parametro de Hurst [8], no reconhecimento de locutor. Este
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parametro tem um relacdo direta com a dimensao fractal [2]
e possui um custo computacional menor do que as técnicas
convensionais. Para esta analise foram utilizados trés esti-
madores de Hurst.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na
secao II é apresentada a definicdio de processos auto-
similares, de dependéncia temporal e os estimadores de
Hurst utilizados. Os resultados obtidos sdo discutidos na
secao III. Finalmente, a secao IV apresenta as conclusoes
principais deste trabalho.

II. DEPENDENCIA TEMPORAL E ESTIMADORES DE
HURsT

E importante esclarecer a diferenca existente entre pro-
cessos com auto-similaridade e processos com dependéncia
temporal. Embora sejam utilizados indistintamente em al-
guns trabalhos, os termos dependéncia temporal e auto-
similaridade pertencem a contextos diferentes.

Um processo estocastico caracterizado como auto-
similar, além da propriedade referente a invariancia da dis-
tribuicdo marginal para quaisquer incrementos do proces-
so, deve possuir um grau de dependéncia temporal. Por
exemplo, o processo de movimento puro browniano é auto-
similar e no entanto, ndo possui dependéncia (H = 0.5).
Da mesma forma, um processo com dependéncia nao nec-
essariamente é auto-similar. Na literatura, tanto o grau
de similaridade como o de dependéncia temporal sao geral-
mente expressos pelo parametro de Hurst.

Considere um processo estocdstico X (¢) com variancia
finita e funcao autocorrelacdo p(k) definida por:

_ Cov[X(t), X(t + k)]
N Var[X (t)] ’

p(k) k=0,1,2,... (1)

A funcio autocorrelacdo toma valores na faixa [—1,1] e
limy_, o0 p(k) = 0. A dependéncia temporal é definida pela
taxa com que p(k) decai a zero para k — co.

Considerando que o comportamento assintético da
funcio p(k) é dado por p(k) ~ L(k)k*H—D . Define-se
o grau de dependéncia temporal como valor do parametro
de Hurst (H), onde L(k) é uma fungio de variagio lenta
no infinito [3].



Este decaimento hiperbdlico da funcdo autocorrelacdo
difere do apresentado em processos tradicionais marko-
vianos, onde o decaimento é exponencial.

O parametro de Hurst representa portanto, a forma de
decaimento assintético de p(k). Considerando processos de
variancia finita o valor de H pertence a faixa 0 < H < 1.
Nesta faixa, podemos distinguir trés diferentes processos.
Estes processos sdo definidos como: i) 0 < H < % - pro-
cessos que possuem anti-persisténcia ou dependéncia nega-
tiva. A funcdo autocorrelacao rapidamente cai a zero e em
particular, 3,2 p(k) = 0; ii) H = £ - nesta situagdo,
os processos apresentam Short Range Dependence (SRD)
e a fungdo autocorrelagdo p(k) apresenta decaimento ex-
ponencial para zero tal que Y .- p(k) = ¢, onde ¢ > 0
é uma constante finita; iii) % < H < 1 - estes processos
apresentam dependéncia positiva, Long Range Dependence
(LRD) ou persisténcia. A fungio p(k) apresenta decaimen-
to lento indicando dependéncia mesmo entre amostras dis-
tantes. Neste caso, temos Y - p(k) = oo.

A. Estimadores de Hurst

Diversos métodos para realizar a estimacdo de Hurst
tem sido apresentados na literatura [14]. A obtencao do
parametro de Hurst é complexa visto que os efeitos da
dependéncia se manifestam de maneira assintética. Além
disso, o método de coleta e tratamento de amostras pode
influenciar bastante no processo de estimagio [12].

Em nosso estudo serao utilizados trés estimadores para
a obtencao da dependéncia temporal, e conseqlientemente,
a dimensao fractal do sinal de voz. Os estimadores sdo: a
estatistica R/S (Rescaled adjusted range)[8], o método de
Higuchi [7] e o estimador Abry-Veitch (AV) [1], baseado
em wavelets. Todos os estimadores utilizados fazem parte
de um pacote HEP! desenvolvido em [12].

A seguir serdo descritos, sucintamente, os estimadores
R/S, Higuchi e AV.

A.1 Estatistica R/S

A estatistica R/S foi definida por Harold Edwin Hurst
[8], para o dimensionamento de reservatdrios de dgua no
rio Nilo. O estimador R/S é o método mais utilizado para
estimar o pardmeto de Hurst. A sua principal vantagem
é a independéncia com relagdo a distribuicdo marginal das

amostras do processo em anélise.
Considere uma seqiiéncia de amostras aleatérias X; com

somas parciais Y(n) = Y i~ X; e varidncia amostral

S2(n) = (L) 3, X2 — ()Y (n)%. A estatistica R/S ¢
dada por:

Rn) 1 t ) t

o) s | 00— Ly ()~ iy (0~ Ly ()

(2

Verifica-se que E[R(n)/S(n)] ~ Cinfl para n — oo,

onde (i é uma constante positiva. Considerando-se uma
seqiiéncia de tamanho IV, devemos subdividi-la em K blo-
cos de tamanho N/K. Para valores de n < N/K sdo

1O HEP estd disponivel e pode ser obtido por email:
lho@ime.eb.br

coe-

obtidas K estimativas de R(n)/S(n) calculadas em ca-
da bloco. Caso n seja maior que o tamanho do bloco
(n > N/K) obtém-se tantos valores de R(n)/S(n) quan-
to possivel, partindo-se dos pontos iniciais de cada blo-
co. O valor do parametro H pode ser estimado através
de regressao linear sobre os pontos obtidos, em um grafico
log-log de R(n)/S(n) versus n.

O parametro n nas equacoes acima é referido co-
mo lag [5], [14]. Entdo para cada lag n, calcula-se
R(k;,n)/S(k;,n), comecando-se no ponto k; = iN/K +
1,i=1,2,..., deforma que k;+n < N. Pararealizar a esti-
macao do parametro de Hurst, devemos escolher uma faixa
de valores para n, ou seja, N € [Ninf, Nsup). Paran < ng,g,
os resultados para a estatistica R/S ainda néo se manifes-
tam, sendo afetados por efeitos de dependéncia em curta
escala. Para n > ng,, existem poucos pontos disponiveis
para obter estimativas razodveis de E[R(n)/S(n)]. A escol-
ha dos limites 7, ¢, nsyp depende de uma andlise visual dos
pontos obtidos, conforme pode ser visto na Figura 1. Quan-
do a dependéncia é examinada em curto intervalo de tem-
po, ocorre uma imprecisdo no valor de H (por ex:H = 0.9),
levando a interpretacao incorreta do verdadeiro grau de de-
pendéncia presente no sinal.

Hurst = 0.24584

log(R/S)
=

Fig. 1
ESTIMAGAO DO HURST ATRAVES DO METODO R/S

A.2 Método Higuchi

O método Higuchi considera a dimensdo fractal de uma
série de amostras. O conceito de dimensdo fractal estd
inserido no escopo da geometria fractal, desenvolvida por
Mandelbrot nos anos 70/80 [2].

Uma das defini¢oes existentes para dimensdo fractal é
dada pela dimensdo de Hausdorff (D) [2]. A dimensdo
de Hausdorff de um conjunto S em um espaco métrico é
expressa por

In[N(€)]

In(e) 3)

Dh = lim
e—0



onde N (€) é o nimero de bolas abertas de raio € necessirio
pra cobrir todo o conjunto S.

A dimensdo fractal é diretamente relacionada ao
parametro de Hurst pela relacdo Dy, =2 — H.

Para uma seqiiéncia de amostras aleatérias {X; } com
somas parciais Y(n) = I | X;, obtém-se k seqiiéncias
derivadas Y™ = Y, Yitk, Ytk - - -, Ym+[¥]k, onde
m=12... k.

Para cada seqiiéncia derivada Y;, calcula-se o compri-
mento normalizado da curva:

()
N—1

w2 Z Yitit — Y= 1)k (4)

Lnlk) = 0
k

i=1

e difinimos o comprimento da curva para cada intervalo k
como

k
L) =3 3 Ln(h). )

Verifica-se que E[L(k)] ~ C2k~P» para k — oo, onde
Dj = 2—H. Novamente, o parametro H é estimado através
de regressao em um grafico de log L(k) por log(k), conforme
visto na Figura 2 (exemplo de H = 0.26).

Hurst = 0.26223

5 L L L L L I I
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log(k)

Fig. 2
ESTIMAGAO DO HURST ATRAVES DO METODO HIGUCHI

A.3 Estimador AV

O estimador AV decompoe as amostras de um proces-
so em seqliéncias de aproximagéo (passa-baixa) e detalhes
(passa-alta) através de transformada discreta de wavelet
(DWT - discrete wavelet transform).

Estas seqiiéncias sdo obtidas através de filtros digitais
especialmente projetados, cujos coeficientes sdo determi-
nados pela wavelet utilizada. Nao ha restricao quanto a
escolha das wavelets a serem utilizadas no estimador AV.
Para manter compatibilidade com a proposta original do
estimador apresentado em [1], utilizamos as wavelets de
Daubechies com diferentes nimeros de coeficientes.

Partindo de uma seqiiéncia de amostras original, suces-
sivas seqiiéncias de aproximacdo e detalhe sdo calculadas.
Estas seqiiéncias sdo obtidas aplicando-se filtragem digi-
tal de forma recursiva, ou seja, a saida de um estagio de
filtragem é novamente aplicada ao estigio de filtragem e
assim por diante. Este processo é ilustrado na Figura 3,
para os trés primeiros estagios de decomposicao.

Cada nova seqiiéncia é denominada d(j, k)j, k= 1,2, -,
onde j representa a escala de decomposicdo no banco de
filtros e k o indice de cada coeficiente gerado no banco de
filtro em uma dada escala. Cada par de filtros é seguido de
decimadores e portanto, a taxa de geracao das seqiiéncias
d(j,k) é reduzida & metade apds um estigio de filtragem.

O estimador AV pode ser descrito, portanto, em trés
etapas:

1. Decomposicdo em wavelets: A DWT é aplicada nas
amostras, gerando as seqiiéncias de detalhes d(j, k).

A DWT é obtida através do algoritmo piramidal (vide
Figura 3). Este algoritmo é descrito detalhadamente em
[13]. O algoritmo piramidal possui baixa complexidade
computacional da ordem de O(n), permitindo um célculo
rapido das seqliéncias de detalhes d(j, k).

Filtro

b o)
Filtro

Passa-Baixa

- becimador

Fig. 3
BANCO DE FILTRO PIRAMIDAL PARA ESTIMADOR wavelets

2. Estimacdo da variancia dos coeficientes de detalh-
es: Para cada escala j, obtém-se uma estimativa da
variancia dos coeficientes d(j, k) denominada p;. Como
estes coeficientes possuem média nula, tem-se que p; =
(1/n; ", d(j, k)?, onde n; indica o nimero de coeficientes
obtidos na escala j com expoente o = 2H — 1, tal que
Elu;] = ¢y ?7!

3. Estimacdo do pardametro H: Traca-se o gréafico de
y; = loga(pj) versus j, denominado diagrama log-escala.
Através de regressdo linear ponderado, obtém-se a incli-
nacao a do grafico e portanto, a estimativo do parametro
H=(1+a)/2.

A estapa de regressio ponderada deve ser realizada so-
mente nos pontos que apresentarem um alinhamento no
diagrama log-escala. Esta regiao de alinhamento é denom-
inada regido de escalamento.

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a andlise foram utilizados os fonemas sonoros /a/,
/é/, ¢/, /i/, /6/, ]/, /u/, gravados isoladamente de for-
ma sustentada. Foram utilizadas cerca de 280 gravagoes,
faladas por 4 locutores, 2 masculinos (LM) e 2 femininos
(LF), sendo 10 repetigdes de cada fonema. Foi utilizada ini-
cialmente a taxa de amostragem de 44.1 Khz. Taxas mais



baixas foram obtidas através de downsample com a finali-
dade de examinar os valores de H para diferentes taxas de
amostragem. A duracido média em ms dos fonemas, por
locutor, estd apresentado na Tabela I.

para lag em torno de log(n) ~ 4 o que equivale a cerca de
5ms para uma taxa de amostragm de 11 kHz. Observa-se
também que para valores abaixo desse lag nao ha separacao
entre os quatro locutores.

TABELA I 55
TEMPO MEDIO EM ms DOS FONEMAS POR LOCUTOR 1 m2
/al | [¢] | [&] | [i] | /6] | /o] | Ju/
LM 1 | 355 | 351 | 352 | 334 | 337 | 326 | 307 -
LM 2 | 443 | 442 | 423 | 386 | 406 | 359 | 333
LF 1 | 505 | 515 | 492 | 483 | 506 | 495 | 529 I ]
LF 2 | 508 | 483 | 425 | 371 | 364 | 346 | 387 5| ]

A seguir, serdo apresentados os resultados da estimacao
do pardmetro de Hurst dos fonemas sonoros. A aplicabili-
dade do parametro de Hurst no reconhecimento de locutor
também é examinada. A estimacdo do parametro de Hurst
foi realizada utilizando-se os trés estimadores descritos no
item II-A.

A. Resultados

A fim de verificar a influéncia da taxa de amostragem na
estimacao de H, utilizamos os valores de 8, 11, 22 e 44 Khz
para todas as gravacdes de cada locutor. Os resultados
médios por locutor, estimados pelo algoritmo R/S, estao
apresentados na Figura 4.

0.26

0.221 q

Hurst

— M2

0.12 I I I
8 11 22 44

Taxa de Amostragem
Fig. 4
HURST COM ESTIMADOR R/S VARIANDO-SE A TAXA DE AMOSTRAGEM
PARA LOCUTORES

Como podemos observar, percebe-se uma separagdo bem
nitida entre os locutores para os valores de H, principal-
mente para a taxa de 11 Khz, a qual foi a escolhida para o
restante do trabalho. Além disso, o valor de H néo sofreu
variacao brusca mudando-se a taxa de amostragem.

A Figura 5 mostra a estatistica média de R/S do fonema
/a/, para cada locutor. Nessa figura, pode-se examinar o
comportamento do lag discutido no item II-A.1. Pode-
se observar que a separacdo entre os locutores se inicia

<log(R/S)>

N

w w
T T
L L

)
T
I

151 q

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
log(n)

Fig. 5
ESTIMAGAO DO HURST MOSTRANDO AS MEDIAS DE R/S POR LOCUTOR

A Tabela II, apresenta os valores limites de lag, para
todos os fonemas, a partir dos quais comeca a haver sepa-
racdo entre os locutores. Os valores do lag sdo dados em
ms.

TABELA II
TEMPO MEDIO EM ms§ DOS VALORES LIMITES DO lag PARA CADA
FONEMA.
/a/ | /& | [&/ | [i/ | [/ | /o] | [u/
LM 1 | 3.61 | 5.39 | 6.01 | 6.79 | 3.83 | 5.41 | 7.03
LM 2 | 3.75 | 4.36 | 6.60 | 7.13 | 4.83 | 5.39 | 6.99
LF1 | 1.92 | 2.06 | 2.68 | 3.33 | 2.47 | 3.22 | 3.04
LF2 | 1.95 | 341 | 420 | 5.34 | 2.84 | 3.44 | 4.30

A Tabela III apresenta os valores médios de H obtidos
com os estimadores R/S e Higuchi, discutidos anterior-
mente. Pode-se perceber que os estimadores seguem uma
mesma, tendéncia, ndo mostrando grandes discrepancias de
valores.

Com o estimador AV, ndo foi possivel, até o momento,
se chegar a resultados confidveis, visto que a quantidade
de amostras apds a filtragem é pequena para se realizar
uma estimacao, ou seja, que fosse possivel se observar uma
tendéncia para a regressao linear. Novos estudos estdo em
andamento com a utilizacdo de palavras e frases.

De nossos resultados concluimos ainda, que o estimador
R/S fornece uma maior “separabilidade” de locutor que o
estimador Higuchi. A fim de realizar outros experimentos
com a finalidade de reconhecimento de locutor, escolhemos
a estatistica R/S média, conforme mostrado na Figura 6.



TABELA III
VALORES MEDIOS DE HURST COM 0S ESTIMADORES R/S, HIGUCHI

T
4 M1

—- LF1

o9 —+ LF2

0.8

0.7

0.6

Hurst

0.5

0.4

0.3r

/al | /& | [&/ | [i] | [/ | /o] | [u/

R/S | 0.16 | 022 [ 0.15 | 0.14 | 0.13 [ 0.14 | 0.14
LM1 | Hig | 0.16 [ 0.23 [ 0.19 | 0.20 | 0.13 | 0.18 | 0.20
R/S | 0.14 | 0.14 [ 0.12 [ 0.14 | 0.12 [ 0.12 | 0.14
LM2 [ Hig | 0.15 | 0.15 | 0.18 | 0.19 | 0.15 | 0.14 | 0.21
R/S [ 0.25 [ 0.25 [ 0.20 | 0.28 [ 0.20 [ 0.17 | 0.36

LF1 | Hig | 030 | 0.24 | 0.21 | 0.33 [ 0.23 | 0.21 | 0.37
R/S [ 027 [ 025 [ 0.18 [ 0.23 [ 0.18 | 0.15 | 0.20

LF2 | Hig | 0.23 [ 0.24 [ 0.16 | 0.22 | 0.14 | 0.13 | 0.21

0.2

0.4

Hurst <R/S>

0.1 I I I I I
1

Fonemas

Fig. 6
VALORES DE HURST PARA A CLASSIFICAGAO DE LOCUTORES PELO
ESTIMADOR R/S POR FONEMAS NA SEQUENCIA /A/, /B/, [/, /1/,

/6], /6], [u/.

Pelos resultados apresentados nas Figuras 4 e 6, pode-se
destacar o seguinte:

e Os fonemas apresentaram caracteristicas
persisténcia (H < 0.5) conforme visto no item II;
o Ha uma separacdo direta entre os locutores femininos e
masculinos;

« Para os locutores masculinos os fonemas /i/ e /u/ ndo
apresentam discriminacdo. Para os locutores femininos o
fonema /é/ é o menos discriminativo.

o Realizando-se uma média de todos os fonemas por locu-
tor (vide Figura 4), percebe-se que hd uma separagio bem
nitida entre os quatro locutores, com énfase na taxa de
amostragem de 11 kHz.

de anti-

A Figura 7 apresenta um grafico de Hurst médio por
tamanho de janela de voz. Todo o sinal foi janelado sem
superposicdo. Pode-se observar que janelas com duragdo
em torno de 75 ms apresentam melhores condicoes para
classificacdo. Janelas abaixo de 50 ms ndo apresentam sep-
aracao entre os locutores masculinos.

Na Figura 8 pode-se observar a distribui¢cdo dos locu-
tores por fonema, demostrando que é possivel realizar uma

01 L L L L L L L L L L
0

Fig. 7
VARIAGAO DO HURST PELO TAMANHO DA JANELA DO SINAL DE VOZ
EM MS

interessante classificacdo, utilizando-se janelas de 75 ms,
conforme mencionado anteriormente. Cabe ressaltar que
os valores de Hurst inverteram comparados com o grafico
da Figura 6. Isso é devido ao maior grau de correlagdo
entre as amostras, visto que estamos considerando janelas
curtas.

0.8

0.7

0.6

<Hurst>
)
o

0.4

0.3

02 I I I I I
1

Fonemas

Fig. 8
VALORES DE HURST PARA A CLASSIFICAGAO DE LOCUTORES POR
FONEMAS NA SEQUENCIA /A/, [/, /§/, /1/, /6], /O/, [u/,
UTILIZANDO JANELAS DE 75 MS.

A fim de avaliarmos a capacidade de classificacado dos
locutores utilizando a caracteristica fractal (H), foi feita
uma comparacao utilizando-se a pitch. Esta foi extraida
através do método AMDF [15]. A Figura 9 mostra os val-
ores médios da pitch dos fonemas por locutor.

Para realizar a classificacao, foi utilizada uma rede neu-
ral associativa [16] na qual o vetor de entrada era composto
pelo Hurst de cada fonema, formando uma matriz de ve-
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VALORES DE PITCH POR FONEMAS NA SEQUENCIA /A/, /E/, [/, /1/,
/0/, 16/, [v/.

tores de H dos 7 fonemas x 40 repeticoes, sendo 10 para
cada locutor. A saida foi formada por 4 cddigos ortogo-
nais, onde cada um destes indica um locutor, o esquema,
geral dessa implementacio pode ser visto na Figura 10. A
matriz de entrada da pitch foi composta da mesma forma.

lal Locutor

1 2 3 4
el

1 0 00
IE

010 0
1l

0010
lol

0 0 0 1

Fig. 10
ESQUEMA DE TREINAMENTO COM A REDE NEURAL ASSOCIATIVA.

A Tabela IV apresenta os resultados, para os dados de
treinamento, da taxa de acerto utilizando o parametro de
Hurst e a pitch. Pode-se observar que, para um classifi-
cador linear, o parametro de Hurst apresentou uma taxa
de acerto maior que a pitch em cerca de 12%. A tabela
também mostra que estimando-se o Hurst em janelas de
75 ms, consegue-se um desempenho de “separabilidade”
melhor que quando estima-se H com o sinal completo.
Este resultado confirma o que foi observado na Figura 7.
Pode-se ver também que para um vetor composto de pitch
mais Hurst, (matriz com entrada de 14x40 - 7 Hurst e 7
pitch), a taxa de acerto sobe consideravelmente (97.5%).
Isto demonstra que o Hurst juntamente com outras carac-

teristicas de voz pode apresentar excelentes resultados para
o reconhecimento de locutor.

TABELA IV
TAXA DE ACERTOS UTILIZANDO UM CLASSIFICADOR LINEAR, EM %

Pitch | Hurst(75 ms)
75 875

Hurst (SC)
825

(Pitch + Hurst)
975

IV. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentado um estudo sobre a aplicagao
da anélise fractal, através do parametro de Hurst, ao recon-
hecimento de locutor. Foram estudados trés estimadores
para estimacdo de H, e observou-se que o R/S apresen-
tou melhores resultados para um reconhecimento. Através
de um classificador linear, baseado em redes neurais, foi
possivel perceber que a andlise fractal pode se constituir
numa importante caracteristica de voz e portanto no re-
conhecimento do locutor.
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