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RESUMO

APLICACAO DO VALOR DE BASE DA FREQUENCIA FUNDAMEN-
TAL VIA ESTATISTICA MVKD EM COMPARACAO FORENSE DE LO-
CUTOR

Autor: Ronaldo Rodrigues da Silva
Orientador: Joao Paulo Carvalho Lustosa da Costa
Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, Dezembro de 2016

Comparagao forense de locutor (CFL) é utilizada como uma abordagem complementar
na confirmacao da autoria de um crime. A metodologia mais difundida mundialmente

neste tipo de exame se baseia em andlises perceptuais e actsticas.

Uma das medidas acisticas mais utilizadas em CFL é a frequéncia fundamental (FO0).
O parametro acustico FO é robusto em audios de baixa qualidade e é independente do
conteudo das falas, o que o torna um parametro interessante de ser utilizado nas analises
forenses. Além disso, o algoritmo de extracao de FO apresenta baixa complexidade

computacional.

Neste trabalho, propoe-se analisar o poder discriminante da medida de longo termo
da frequéncia fundamental nomeada valor de base de F0, que em trabalhos recentes
tem se mostrado menos sujeita a variacoes associadas ao conteido, ao estilo da fala,
ao canal utilizado na gravacao, além de exigir uma menor quantidade de material para
obter uma medida estavel em comparacao a outras medidas de longo termo, como a

média aritmética e o desvio padrao.

Foi avaliado o ganho de poder discriminante ao combinar a medida do valor de base
de FO a outras medidas de longo termo de FO usualmente utilizadas na area forense
por meio de uma abordagem que aplica a estatistica de densidade do nucleo de multi-
variaveis, do inglés Multivariate Kernel-Density (MVKD). Os testes foram realizados
utilizando um corpus composto de gravacoes de audios de falantes masculinos do por-
tugueés brasileiro contendo 60 segundos de producgoes vozeadas e obteve-se uma Taxa de

Erro Igual, do inglés Equal Error Rate (EER) de 13 %, superando pesquisas recentes.
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ABSTRACT

APPLYING BASE VALUE OF FUNDAMENTAL FREQUENCY VIA MVKD
IN FORENSIC SPEAKER COMPARISON

Author: Ronaldo Rodrigues da Silva
Supervisor: Joao Paulo Carvalho Lustosa da Costa
Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, December of 2016

Forensic Speaker Comparisons (FSC) are applied as a complementary approach to
confirm the authorship of a crime. The methodology most used in FSC is based on

perceptual and acoustic analysis.

One of the most frequent measures in FSC is the fundamental frequency FO. The acous-
tic parameter F0 is robust in low audio quality regardless of the speech content, which
is very important to the forensic area. Moreover, its algorithm has a low computational

complexity.

In this work, we propose to analyze the discriminatory power of the long-term funda-
mental frequency parameter named baseline of the FO. This parameter is more stable
considering the speech content and style, the recording channel and needs less audio
quantity to extract a reliable measure compared to other FO parameters, as arithmetic
mean and the standard deviation which are the most used parameters in the forensic

area.

The discriminant gain improvement obtained combining the baseline of the FO and
other long-term fundamental frequency measures was addressed using the statistics of
the Multivariate Kernel-Density (MVKD). The experiments were done using a brasilian
portuguese male recording corpus containing 60 seconds of voiced speech each sample.
We show that our proposed approach achieves an Equal Error Rate (EER) of 13 %

outperforming recent researches.
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1 INTRODUCAO

Boa parte dos exames realizados na area forense visam a determinacao da fonte de
um vestigio relacionado a um crime. Neste tipo de exame, as caracteristicas extraidas
do vestigio sao comparadas com o padrao coletado do suspeito ou do objeto que su-
postamente o produziu. Sao exemplos tipicos de determinacao de fonte, os exames
forenses de DNA, de comparacao microbalistica destinado a determinar se um projetil
partiu de uma arma especifica, de cotejo grafoscopico que visa identificar o autor de
determinado manuscrito, de comparacao de marcas deixadas por uma ferramenta ou
solado, de comparacao de faces, de exame datiloscopico utilizado para identificar um
individuo a partir da impressao digital obtida no local de crime e, entre outros, o exame
de comparagao forense de locutor (VALENTE, 2012).

O advento dos gravadores analdgicos e posteriormente digitais de baixo custo e, mais
recentemente, a disseminagao das midias digitais com grande capacidade de armazena-
mento tornou corriqueira a disponibilidade de gravagoes de dudio relacionados ao co-
metimento de crimes. Além disso, o uso de interceptagoes telefonicas, de comunicagao
de dados e de gravacoes ambientais sao, atualmente, uma importante ferramenta de
investigacao, sendo utilizadas amplamente pelas instituicoes de seguranca publica no

Brasil.

Quando h&a a necessidade de determinar a autoria de determinadas falas presentes
em um vestigio relacionado a um crime, no caso, uma gravagao de dudio, é realizado o
exame de Comparacao Forense de Locutor (CFL). Por meio deste exame, s@o cotejadas
as falas questionadas, cuja autoria se deseja determinar, com amostras de fala obtidas

de um ou mais suspeitos de té-las produzido.

Atualmente, os vestigios neste tipo de exame forense sao provenientes, em sua grande
maioria, de gravagoes de audio originarias de interceptagoes de telefonia fixa ou movel,
de gravacoes de audio ambiental realizadas por meio de escutas instaladas pelas equipes
de investigacao policial, devidamente autorizadas pela justica e, em menor frequéncia,
de audios gravados por um dos interlocutores da comunicacao telefonica ou que es-
tava presente no ambiente em que a conversa se desenrolou e, ultimamente, gravagoes

provenientes de aplicativos como o WhatsApp.



O exame de CFL enfrenta varias limitacoes praticas inerentes ao ambiente forense,
tais como, baixa qualidade acustica dos dudios pela utilizacao de codificadores com
compressao com perdas, como os codificadores psicoacusticos, pequena duracao dos
audios questionados, vestigios, que contém as falas cuja autoria se deseja determi-
nar, limitagoes espectrais relacionadas ao canal utilizado na gravacao questionada,
baixa relagao sinal/ruido, presenga de reverberacao e superposicao de sons interferen-
tes, como, sobreposicao de falas de outros individuos presentes no mesmo ambiente,
ruido de trafego ou maquinas, sons de radio ou programas de televisao ao fundo, en-
tre outros. Soma-se a essas limitacoes, a falta de controle do conteudo das falas cuja
autoria é questionada, limitando sobremaneira a realizacao de cotejos entre segmentos

compativeis de fala presentes no dudio questionado e no padrao de voz do suspeito.

Todos os consultados que utilizam acustica nos exames de CFL, segundo pesquisa
realizada pela Universidade de York, (GOLD; FRENCH, 2011), responderam realizar
rotineiramente medidas relacionadas a frequéncia fundamental (FO0), que é o nimero
de ciclos completos de abertura e fechamento das pregas vocais, destes, 94 % usam
medidas de média aritmética, 72 % utilizam desvio padrao, 41 % realizam medidas de
mediana, 34 % analisam a moda, 25 % utilizam o valor de base de FO e 6 % analisam o
range dos valores de FO. Portanto, FO é um dos mais difundidos parametros actsticos

utilizados em exames de CFL.

FO apresenta uma grande variacao intra-falante, sendo afetado, entre outros, pelo estilo
da fala, pelo esforco vocal e pelo estado emocional. Tais caracteristicas diminuem o
poder discriminativo de FO. De acordo com (KINOSHITA, 2005), a média aritmética
de FO tem uma grande variancia, o que implica em indecisao devido as razoes de

verossimilhanca (LR - Likelihood Ratio) préximas de um.

Ainda como resultado da pesquisa realizada pela Universidade de York, destaca-se que
apenas 25 % dos consultados citaram utilizar a medida de longo termo da frequéncia
fundamental (LTF0) nomeada valor de base de F0, embora pesquisas recentes indiquem
ser ela uma medida estatistica mais estavel comparada a outros parametros LTF0 como

média aritmética e desvio padrao, que sao as mais citadas.

Entre estas pesquisas recentes, (LINDH; ERIKSSON, 2007) conclui ser o valor de
base de FO menos afetado pelo estilo da fala, pelo contetudo, pelo esforco vocal e pelo
canal utilizado na gravagao comparado a outros parametros estatisticos, como a média

aritmética e a mediana. Na mesma linha, os resultados obtidos por (ARANTES;



ERIKSSON, 2014), para o portugués brasileiro, indicam que a quantidade necessaria
de fala vozeada para que o valor de base de FO estabilize, considerando uma queda
acentuada na sua variancia, fica em torno de 5 segundos, que é aproximadamente a
metade da quantidade necessaria nas medidas de média aritmética e mediana, também

avaliadas na mesma pesquisa.

A estabilidade dos valores da medida do valor de base de FO comparada as medidas
de média e mediana, que sao medidas estatisticas mais utilizadas, para amostras de
audio de menor extensao é relevante no ambiente forense, considerando o fato de serem
comuns amostras de voz de reduzida duracao. Dadas estas caracteristicas interessantes
para o exame de CFL, o parametro valor de base de F0 foi o escolhido para aprofundar

os estudos neste trabalho.

1.1 Exame de Comparagao Forense de Locutor

A fala depende de processos cognitivos, da anatomia dos érgaos fonatérios, das ha-
bilidades motoras, entre outras. Duas pessoas da mesma lingua nao se expressam
da mesma forma e as variagoes linguisticas podem ser descritas por meio de analises

perceptual e acustica.

Em pesquisa realizada pela Universidade de York, (GOLD; FRENCH, 2011), constatou-
se que a metodologia mais adotada mundialmente nos exames de CFL é conhecida
como metodologia tradicional ou método combinado, abrangendo analises perceptuais
de niveis segmentais e supra-segmentais da fala em conjunto com andlises acusticas.
Esta metodologia é a adotada no Brasil, nos Institutos de Criminalistica estaduais e
na Policia Federal, que também ¢é responsavel pela realizacao de cursos de formacao de

peritos em exames de CFL.

A andlise perceptual elenca eventos individualizantes do falante, entre outros, a re-
alizacao articulatoria peculiar de determinado fonema, a avaliacao da qualidade da
voz, a prosédial, o pitch?, a taxa de elocucdo, tracos linguisticos caracteristicos de
determinada regiao geogréfica (dialeto), caracteristicas comuns ao estrato social que o

individuo pertence (socioleto) e peculiaridades de cunho individual (idioletos).

A andlise acustica tem a finalidade de medir e, em alguns casos, permitir visualizar

Entoacio + Ritmo
2Percepcao auditiva da frequéncia fundamental



parametros fonético-actsticos como a frequéncia fundamental, os formantes dos seg-
mentos vocalicos, a composicao espectral de determinado som produzido, a medida da
taxa de articulagdao, medida da duracio do Voice Onset Time* (VOT), entre outros.
Varios parametros técnicos identificados perceptualmente, podem ser confirmados pela

andlise acustica.

Entre as andlises acusticas, FO tem um papel de destaque no exame de CFL e conforme
(KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009), FO é um dos parametros mais robustos as
limitacoes impostas pelo ambiente forense e em (KINOSHITA, 2005), se mostrou uma
abordagem de baixa complexidade e robusta em situagoes de dudios de baixa qualidade.
Adicionalmente, medidas de longo termo de F0 nao requerem comparagoes envolvendo

mesimas pala,vras e fonemas.

Na Figura 1.1 é apresentado um compéndio das analises comumente realizadas em
CFL. Conforme pode ser observado, existem andlises puramente perceptuais, como
a sociolinguistica, andlises actsticas, como a analise de FO e analises que podem ser

realizadas por meio da acustica e perceptualmente, como a taxa de articulacao.

- Andlises Perceptuais Andlises Acusticas

Qualidade vocal

Proséadia

Sociolinguistica

Pitch

Dialeto

VOoT

Articulatoéria

Figura 1.1: Anélises realizadas no exame de CFL. Em cinza escuro estao destacados os exames
perceptuais, em cinza claro, os exames de natureza acustica. Na interseccao estao as andlises
realizadas tanto perceptualmente quanto por andlise actstica.

3Duracdo de tempo entre a liberacdo de uma consoante plosiva e o inicio de vibracdo das cordas

vocais.



Uma vez que o exame de CFL se baseia, em parte, em andlises perceptivas, o resultado
depende da experiéncia do perito. Por esse motivo, os resultados comumente sao
apresentados pela escolha de um dos niveis de uma escala qualitativa, como a proposta
pelo European Network of Forensic Science Institutes (ENFSI) (ENFSI, 2015), similar
a proposta por (CHAMPOD; EVETT, 1999), presente na Tabela 2.1.

Os exames de comparacao forense de locutor seguem as etapas do diagrama da Fi-

gura 1.2.
{ \
Etapa 1 - verificar a adequabilidade dos re-
gistros de voz questionados (vestigio)
Y
{ \
Etapa 2 - identificagao de tracos dialetais e sociole-
tais, realizacoes articulatorias e de parametros fonético-
acusticos das falas presentes no material questionado
\ v
Y
.
Etapa 3 - coleta de padrao de voz do suspeito, conduzida de
acordo com as caracteristicas observadas na andlise da Etapa 2
\ v
Y
{ \
Etapa 4 - identificagao de tracos dialetais e sociole-
tais, realizacoes articulatorias e de parametros fonético-
acusticos das falas presentes no material padrao
\ v
Y
{ ~ \
Etapa 5 - comparagao das carac-
teristicas identificadas nas Etapas 2 e 4
\ v
Y
{ \
Etapa 6 - conclusao a partir das analises reali-
zadas considerando a relevancia e a recorréncia
das convergencias e divergéncias encontradas
\ v

Figura 1.2: Diagrama em blocos com as etapas do exame CFL.

Na Etapa 1, o audio questionado é analisado para verificar se os registros de voz nele
presentes sao adequados ao exame. Nesta etapa é verificada a quantidade de falas

presente no audio, nao sendo possivel, entretanto, estabelecer uma quantidade minima
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de material necessario ao exame, pois é dependente também da especificidade da voz
em analise e da diversidade linguistica das falas. Além disso, é analisada a presenca de

ruidos ou falas sobrepostas que impecam a realizacao de medidas acuisticas.

Na Etapa 2, caso o dudio questionado tenha sido aprovado na Etapa 1, é realizada
a analise para identificacao de tragos dialetais e socioletais, realizacoes articulatorias
e de parametros fonético-acusticos das falas presentes, especificando, a partir destas
analises, um roteiro para a realizacao de coleta de padrao de voz do suspeito. Este
roteiro serd utilizado na coleta para possibilitar, nas etapas seguintes, comparacoes

entre elementos compativeis.

Na Etapa 3, a coleta de padrao de voz do suspeito de ter produzido as falas questionadas
é realizada seguindo o roteiro produzido na etapa anterior. A coleta envolve gravacao
de falas semi-espontaneas (entrevista) e leitura de frases e tem uma duragao varidvel,
dependendo da dificuldade em obter as producoes necessarias para a realizacao das

comparacoes previstas no roteiro.

A FEtapa 4 engloba as mesmas analises realizadas na Etapa 2, mas para o padrao de

voz do suspeito.

Na Etapa 5, sao realizadas as comparagoes entre os resultados das analises conduzidas
nas Etapas 2 e 4. Ao final desta etapa serao relacionadas as convergéncias e divergéncias

encontradas entre as vozes e falas questionada e padrao.

Na Etapa 6, sao determinadas a relevancia e a recorréncia das convergeéncias e di-
vergéncias encontradas na Etapa 5. Ao final, o exame indicara, como conclusao, um

dos niveis da escala qualitativa adotada.

Anualmente sao realizados aproximadamente 60 exames deste tipo na Policia Federal.
Exames realizados por meio desta metodologia consomem, em média, 30 dias de tra-
balho exclusivo por perito por voz analisada, incluindo o tempo de trabalho necessario
para processar cada uma das etapas descritas anteriormente, entre elas, o tempo de
deslocamento dos peritos para a realizacao da coleta de padrao sonoro que, nao rara-
mente, ocorrem fora da localidade de trabalho normal. O fato do exame de CFL ser
demorado faz com que, muitas vezes, seja solicitado pela defesa com a finalidade de

postergar processos judiciais.



1.2 Estado da arte

Por décadas pesquisadores analisam o poder discriminatério de FO que, inicialmente, foi
considerado um parametro muito promissor no uso em exames de CFL (KINOSHITA,
2005).

(KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009) atribuem este otimismo aos resultados pro-
missores obtidos nas pesquisas iniciais em reconhecimento de locutor realizados na
década de 1970. Contudo, pesquisas posteriores demonstraram que FO tem uma grande

variacao intrafalante, diminuindo o seu poder discriminativo.

(BRAUN, 1995), relaciona vérios fatores que afetam o valor de F0, como o estilo da
fala, o estado emocional, o nivel de ruido no ambiente onde as falas foram produzidas
e se a pessoa fala ao telefone ou nao. Além desses fatores, afetam o valor de FO, a

condicao de saude, o esforco vocal, a embriagues, entre outros.

Em 1994, (TRAUNMULLER, 1994) propoe a teoria da modulagao para os sinais de voz
em que uma portadora é modulada por componentes linguisticos e paralinguisticos*.
A frequéncia da portadora é nomeada valor de base de F0, Fj, correspondendo a
frequéncia pessoal de vibracao das cordas vocais. Assim, F}, é a frequéncia das cordas

vocais em posicao relaxada.

Nos trabalhos (TRAUNM["JLLER; ERIKSSON, 1994a) e (TRAUNMULLER; ERIKS-
SON, 1995) os autores realizam experimentos e constatam inicialmente que o valor
da frequéncia Fj, corresponde a aproximadamente 1,5 desvios padrao abaixo da média

aritmética da FO, indice revisado posteriormente para 1,43 desvios padrao.

Em (LINDH; ERIKSSON, 2007), os autores comparam a estabilidade dos valores de F},
em relagao as medidas de média p e de mediana (); de FO, comumente utilizadas por
peritos da drea na realizacao de exames de CFL. Como resultado, os autores concluem
que o parametro Fj,, em algumas condigoes, é menos afetado pelo estilo da fala, pelo

seu conteudo, pelo esforco vocal e pelo canal da gravacao.

Conforme ja citado, em 2011, uma pesquisa realizada pela Universidade de York,
(GOLD; FRENCH, 2011), a fim de fazer um levantamento a respeito das metodo-

4Elementos associados aos componentes linguisticos utilizados na comunicacio, como o timbre, a

entonagao, a mudanca de voz, entre outros.



logias utilizadas por peritos da area forense de comparagao de locutor, constatou que
todos os respondentes que realizam rotineiramente medidas acusticas, fazem medidas
relacionadas a frequéncia fundamental (FO) e destes, 94 % usam medidas de média
aritmética, 72 % utilizam desvio padrao, 41 % realizam medidas de mediana, 34 %
analisam a moda, 25 % utilizam o valor de base de FO e 6 % analisam o range dos

valores de FO.

Na pesquisa (ARANTES; ERIKSSON, 2014), os autores avaliam a quantidade de
producoes vozeadas requerida para que as medidas de longo termo de FO estabilizem
pela diminuicao significativa da variancia, sendo considerada a partir deste ponto uma
medida estavel. Por exemplo, como mostrado pelos autores, para o corpus de Por-
tugues Brasileiro, Fy, estabiliza em aproximadamente 5 segundos, enquanto a média

aritmética e a mediana estabilizam em aproximadamente 11 segundos.

Em (AITKEN; LUCY, 2004), Multivariate Kernel-Density (MVKD) foi proposto para
calcular LRs na presenga de variaveis estatisticamente dependentes. Neste estudo, os
autores aplicaram a técnica para analisar 3 medidas de composicao de fragmentos de
vidro encontrados na roupa de um suspeito e em janelas quebradas no local de crime

a fim de determinar o grau de similaridade entre elas.

MVKD apresenta boa performance em casos onde poucas medidas por variavel estao
disponiveis. Por este motivo, o uso de MVKD para analisar varidveis relacionadas a
linguistica e fonética tem se tornado um procedimento padrao na area de comparacao
forense de locutores, conforme destaca (MORRISON, 2011).

Em exames de CFL, MVKD determina a similaridade entre amostras de fala provenien-
tes do audio questionado e do dudio proveniente do suspeito. O resultado da aplicacao
da funcao MVKD ¢ uma razao de verossimilhanca, LR?, correspondendo & razao entre a
probabilidade da hipdtese de que as falas questionadas foram produzidas pelo suspeito
e a hipotese de terem sido produzidas por outro falante da populacao de referéncia
adotada.

Varios estudos recentes aplicam MVKD na andlise de parametros acusticos, entre eles
destacam-se o estudo do poder discriminante de formantes analisado por (ROSE, 2007)
usando onze vogais do Inglés Australiano, enquanto (ROSE; WINTER, 2010) com-

para a performance de MVKD e o modelo de misturas gaussianas - modelo universal,

5LR e inferéncia bayesiana serdo melhor exploradas na Secdo 2.3
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do inglés Gaussian Mixture Model - Universal Background Model (GMM-UBM) com-
binando os primeiros trés formantes de cinco monotongos do Inglés Australiano em
falantes femininas, (MORRISON, 2009) avalia trajetoria de formantes de cinco diton-
gos em Inglés Australiano, e (HUGHES, 2014) analisa formantes e ditongos em Inglés

Britanico e Neozelandés.

(GOLD, 2014) avalia o poder discriminativo da taxa de articulagdo na producao da
fala e combina as LTF0 média aritmética e desvio padrao. Em (KINOSHITA, 2005) os
autores realizam testes envolvendo LTFOs média aritmética e desvio padrao utilizando
bases de dados reais e artificialmente criadas a fim de determinar o poder discrimina-
tivo combinado e verificar o range de LRs obtidas na aplicacao da férmula MVKD,
concluindo que os resultados obtidos indicam um pequeno poder discriminativo de

parametros LTFO.

Em (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009) é analisado o poder discriminativo dos
parametros LTF0 média aritmética, desvio padrao, assimetria, curtose, moda e densi-

dade modal individualmente e combinados.

Considerando os bons resultados obtidos pelos trabalhos citados, MVKD foi adotado

nesta pesquisa.

1.3 Justificativa e motivacao

A principal motivacao para realizar a pesquisa no Mestrado Profissional foi aprofun-
dar o conhecimento em uma area que trouxesse resultado pratico para os exames de

Comparagao Forense de Locutor (CFL) realizados na Policia Federal.

As peculiaridades do exame CFL, principalmente o grande consumo de horas para a
sua consecucao, justificam a necessidade de desenvolver métodos que agilizem a sua

realizacao.

Considerando as caracteristicas robustas do parametro FO com relacao ao ruido, a
independéncia do conteido das falas presentes no audio, a grande utilizacao deste
parametro em exames de CFL por parte dos especialistas e os poucos trabalhos inves-
tigativos voltados para avaliar o poder discriminativo do parametro de valor de base de
FO envolvendo o portugueés brasileiro e que faltam estudos e populagoes de referéncia

que permitam avaliar o poder discriminativo das medidas utilizadas.



E, considerando que existe uma nova tendéncia mundial em apresentar os resultados
dos exames forenses de determinacgao de fonte em termos de razoes de verossimilhanca
(ENFSI, 2015), e que o uso desta metodologia permite que os resultados sejam repro-

dutiveis e nao somente baseados na experiéncia do perito.

Dado o exposto, decidiu-se investigar, nesta pesquisa, o poder discriminativo da me-
dida estatistica do valor de base de F0, a quantidade de daudio vozeado em portugués
brasileiro necessario para uma medida estavel e a melhor combinacao de medidas de

longo termo da frequéncia fundamental para se obter o maior poder discriminativo.

1.4 Metodologia

A fim de atingir os objetivos tracados na secao anterior, sera realizada uma revisao bibli-
ografica para identificar o estado da arte atual das pesquisas relacionadas ao parametro
acustico de valor de base de FO aplicadas aos exames de CFL e, por meio de experi-

mentos, comparar os resultados de pesquisas recentes a abordagem aqui utilizada.

A fungao Multivariate Kernel Density (AITKEN; LUCY, 2004) sera utilizada para
calcular as LRs resultantes de comparacoes entre amostras de falas de mesmos e de
diferentes falantes e contabilizar os resultados em termos de taxa de erro igual, do
inglés Fqual Error Rate (EER), para cada um dos parametros, suas combinagoes e

diferentes tamanhos de amostras de dudio, bem como avaliar a magnitude dos valores

das LRs obtidas.

Ao final, sera possivel responder a pergunta se o valor de base de F0 isoladamente e
em combinacao com outras medidas de longo termo de F0O apresenta melhor poder dis-
criminativo que as medidas estatisticas de FO tradicionalmente utilizadas no ambiente

forense.

1.5 Publicacoes

Com o objetivo de divulgar os resultados obtidos nesta pesquisa, foi publicado artigo
na RBC - Revista Brasileira de Criminalistica (SILVA, R. R.; DA COSTA, J. P. C. L,
MIRANDA, R. K.; DEL GALDO, G., 2016a) com o titulo “Aplicagao do valor de base
da frequéncia fundamental via estatistica MVKD em comparacao forense de locutor”.
A Revista Brasileira de Criminalistica é um veiculo de comunicacao importante no

meio forense e dedicado a distribuir informagoes relevantes aos profissionais da area.
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O artigo “Applying base value of fundamental frequency via the multivariate kernel-
density in forensic speaker comparison” foi apresentado no evento ICSPCS’2016 - 10th
International Conference on Signal Processing and Communication Systems (SILVA,
R. R.; DA COSTA, J. P. C. L.; MIRANDA, R. K.; DEL GALDO, G., 2016b) com o

objetivo de dar visibilidade aos resultados obtidos nesta pesquisa.

1.6 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao estd dividida em cinco capitulos incluindo esta introducao. No Capitulo
2, sao abordados conceitos sobre a teoria da producao da fala, teoria da modulagao
aplicada ao sinal de voz, inferéncia bayesiana e a abordagem utilizada na avaliagao
do poder discriminativo de FO. Sao apresentados, ainda, os operadores matematicos
utilizados no decorrer da pesquisa. No Capitulo 3, a abordagem proposta é descrita.
No Capitulo 4, a validagao experimental da abordagem proposta é apresentada. O

Capitulo 5 relaciona as conclusoes e propostas para trabalhos futuros.
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2 BASE TEORICA

Este capitulo aborda a teoria relacionada a producao da fala, descreve a teoria da
modulagao aplicada aos sinais de voz, faz uma introducao a inferéncia bayesiana, apre-
senta a abordagem utilizada na avaliagao do poder discriminativo de FO e relaciona os

operadores matematicos utilizados no decorrer da pesquisa.

2.1 Teoria da produgao da fala

O som produzido ao falar é resultado de um complexo processo de producao iniciando
na conceituacao, passando pelos comandos neuromotores e finalmente aos articuladores
da fala que modulam o fluxo de ar, produzindo o som (BARBOSA; MADUREIRA,
2015).

A producao dos sons da fala se deve aos subsistemas respiratério, laringeo e supra-
laringeo, descritos a seguir. O subsistema respiratorio é responsavel por gerar o fluxo
de ar passante pelo aparelho fonador, seja ele ingressivo ou egressivo. Este fluxo de
ar é a fonte de energia que permite a producao dos sons e é gerado pela expansao e
constricao da caixa toracica, musculos, pulmoes e diafragma. No caso da lingua por-
tuguesa, os sons sao produzidos pela expiragao, ou seja, pelo ar egressivo, mantendo
uma pressao subglotal que, associada a outros fatores, influencia o valor da frequéncia
fundamental e a intensidade (LAVER, 1994).

O subsistema laringeo é composto por um conjunto de musculos, cartilagens e ligamen-
tos e exerce funcoes relacionadas a respiracao e a fonagao. As pregas vocais, também
chamadas de cordas vocais, que sao dois pedacos de tecidos em forma de labios inseri-
dos nessa estrutura, sao controladas pelos musculos tireoaritenoideos e pelos ligamentos
vocais. A Figura 2.1% contém um modelo composto dos subsistemas laringeo e supra-

laringeo, estando, na regiao indicada pela seta, a localizagao das pregas vocais.

SReprodugao a partir de (BARBOSA; MADUREIRA, 2015) p. 40, com autorizagao dos autores.
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Figura 2.1: As pregas vocais sdo posicionadas na regiao indicada pela seta no modelo dos
subsistemas laringeo e supralaringeo.

A vibragao das cordas vocais é resultado de um processo envolvendo a interacao de
forcas aerodinamicas e de tensao elastica controlada pelos musculos cricoaritenoideos.
Mantendo uma diferenca de pressao adequada entre as regides sub e supraglotal de
forma a vencer a resisténcia das pregas vocais, estas se abrem e, com a passagem do
fluxo de ar, ha uma queda da pressao, fechando novamente as pregas e o processo se

repete pelo fechamento e abertura alternados.
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A frequéncia de vibragao das pregas vocais, F0, pode variar de 50 Hz a 700 Hz depen-
dendo de varios fatores, entre eles da sua massa, da entoacao, do sexo, da idade do
falante, do estado emocional no momento da producao da fala, de condigoes de satde,

entre outros.

O subsistema supralaringeo ¢ formado pelas estruturas situadas logo acima das pregas
vocais até a abertura da boca e das narinas. Este subsistema modula o fluxo de ar
proveniente da laringe por meio dos articuladores, produzindo, pela interagao com os
outros subsistemas, os sons da fala. Este subsistema, também chamado de trato vocal,
exerce a funcao de um filtro, atenuando determinadas faixas de frequéncia enquanto

reforga outras por meio de ressonancia nas suas cavidades.

2.1.1 Teoria fonte-filtro

Em 1960, Gunnar Fant (FANT, 1960) propos a teoria de separacao da produgao da
fala em duas partes, a fonte e o filtro, essa teoria passou a ser conhecida como teoria

linear fonte-filtro de producao da fala.

A fonte de energia utilizada na producao dos sons da fala pode ter varias origens: a
vibragao periddica das pregas vocais utilizada para gerar os sons vozeados como por
exemplo a producao do fone [a], a passagem do ar em segao reduzida do trato oral como
ocorre na producao do fone [s], ou com a combinagao das duas, como na producao de

consoantes vozeadas, a exemplo do fone [z].

O filtro corresponde as modificagoes impostas aos sons gerados pela fonte na passa-
gem pelo trato vocal que é composto pelo trato oral e pelo trato nasal. O trato vocal
comporta-se como uma composicao de cavidades ressonantes, atenuando ou amplifi-
cando faixas especificas de frequéncia que se alteram conforme a posicao dos articula-

dores, grau de abertura ou de fechamento da boca e da posicao do véu palatino.

Conforme essa teoria, o espectro do som irradiado apds a passagem pelo trato vocal é
resultado da multiplicagao em frequéncia do contetido espectral da fonte pela resposta
em frequéncia do trato vocal. Dessa forma, os varios sons da fala sao resultado da
energia produzida pela fonte apds modificada pela passagem pelo trato vocal e as
caracteristicas do trato vocal podem ser inferidas a partir da andlise do sinal de saida

do sistema. Os dois sistemas, fonte e filtro, podem ser analisados independentemente.
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Na Figura 2.2 é reproduzido o espectro correspondente a produgao da vogal [e] sobre-
posto pelo envelope da resposta em frequéncia do trato vocal, que amplifica determina-
das faixas de frequéncia e atenua outras, evidenciando os quatro primeiros formantes,

correspondendo aos quatro picos no envelope de resposta em frequéncia.

60-

Nivel de pressdo sonora (dB /Hz)
(9]
)

0 1000 2000 3000 4000
Frequéncia (Hz)

Figura 2.2: Espectro correspondente & producao da vogal [€] sobreposto pela resposta em
frequéncia do trato vocal, envoltéria mais externa.

O foco deste trabalho de mestrado esta inteiramente baseado na fonte, no caso, a

frequéncia de vibracao das cordas vocais (F0) presente nas produgdes vozeadas.

2.2 Teoria da modulagao

Em 1994, Traunmiiller (TRAUNMI"JLLER, 1994), propds a teoria da modulagao para
os sinais de voz. Por meio da comunicagao oral, além do conteido linguistico, estao
presentes informagoes paralinguisticas referentes ao estado emocional, ao esforgo vocal,

a atitude, entre outras.

As caracteristicas acusticas da producao da fala de um individuo sdo afetadas, entre
outras, pela massa das pregas vocais e pelas dimensoes do trato vocal e nao podem ser

removidas do sinal de voz.
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Na teoria da modulacao proposta pelo autor, ao realizar os gestos da fala’, o individuo
perturba o seu trato vocal a fim de produzir a informacao linguistica desejada, sendo
que o trato vocal nos instantes em que nao esta sendo perturbado reflete a informacao

pessoal do falante.

Nesse sentido, a teoria da modulacao considera o sinal de voz como resultado da mo-
dulacao de uma portadora por meio dos gestos da fala, transportando os componentes
linguisticos e paralinguisticos da comunicac¢ao, enquanto, do outro lado, o ouvinte re-

cupera o conteudo fonético por meio da demodulagao deste sinal.

Conforme (LINDH; ERIKSSON, 2007), de acordo com a teoria da modulagao, deve
existir um valor de base da frequéncia fundamental, F},, considerado como a frequéncia
de uma portadora que representa a articulagao individual do falante. O valor de Fj, é
um melhor preditor do valor da FO tipica do individuo, correspondendo a frequéncia
pessoal das cordas vocais, ou o valor neutro de F0O, caracteristico do falante. Fj, é a
frequéncia de vibragao das cordas vocais em uma posicao relaxada, ou seja, a frequéncia

em que as cordas vocais sempre e naturalmente retornam apdés uma excursao prosédica®.

Tragando um paralelo com a modulac¢ao em frequéncia (FM), no que se refere a varia¢ao
do valor da FO ao longo da producao da fala, F} seria a frequéncia da portadora e
o sinal modulante corresponderia a uma composicao dos componentes linguisticos e

paralinguisticos.

Assim, o desvio em frequéncia Af(t) é proporcional a uma constante k aplicada ao

valor instantaneo [(t) do sinal modulante:
Af(t) =k - (), (2.1)
Portanto, a FO resultante, dado o valor de pico do sinal modulante V,,, sera:
G(t) =V, - sen[2m(F, + Af(t))t], (2.2)

onde G(t) corresponde ao sinal contendo a variagdo dos valores de FO ao longo da

produgao da fala.

Por meio de experimentos, (TRAUNMULLER; ERIKSSON, 1994a) e (TRAUNMULLER;
ERIKSSON, 1995) concluiram que o valor de base da frequéncia fundamental F;, estd

7 Alteracao das dimensdes fisicas do trato vocal e da configuracao dos articuladores para a producao

de determinado fone (som).
8Prosédia = ritmo + entonacéo.
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localizado préximo do limite inferior do range de produgoes de FO do falante, determi-
nado por
F, = p—1.430, (2.3)

onde p e o sao os parametros LTF0 média aritmética e o desvio padrao de FO0, respec-

tivamente.

Dado que Fj, esta proximo do limite inferior de producao de F0, a variacao dos valores de
F0, nesse sentido, é pequena, limitada pela ocorréncia do fenémeno de laringalizacao®.
Em contrapartida, no sentido superior, a FO pode atingir valores bastante elevados,

resultando em curvas de distribui¢ao cumulativa de FO com assimetria positiva.

Posteriormente, em (LINDH; ERIKSSON, 2007), os autores propéem uma abordagem
alternativa para calcular F, minimizando os valores extremos, em inglés outliers, que
afetam significativamente o valor de o na férmula original de célculo (2.3). Supondo
uma distribui¢ao normal para F0, (2.3) implica que F}, pode ser obtido pelo percentil
equivalente a 7,64 % da distribuicao de FO.

As metodologias original e alternativa para o calculo de Fj, resultam, aproximadamente,
no mesmo valor em gravacoes de audio de boa qualidade, enquanto, para audios de
baixa qualidade, a metodologia alternativa é mais robusta, e, consequentemente, é a

melhor escolha em analises forenses e foi adotada aqui.

Considerando a Teoria da Modulacao aqui exposta, é esperado que Fj, seja mais estavel
e mais representativo do individuo, sendo, portanto, mais discriminante que outros

parametros LTFO.

2.3 Conceitos basicos de inferéncia bayesiana

O uso de LR tem se tornado comum entre os peritos forenses em exames de deter-
minacao de fonte, sendo utilizado frequentemente em exames de DNA forense, hoje,
uma referéncia neste tipo de abordagem. Devido a indisponibilidade de populacoes
de referéncia adequadas e de definicao de quais caracteristicas sao mais discriminantes
em cada tipo de exame, a aplicabilidade desta abordagem ainda ¢é bastante restrita
nos demais exames de determinacao de fonte, como os exames de comparacao facial,
de confronto microbalistico, de grafoscopia, de reconhecimento de padroes de solados,

entre outros.

9Lenta vibracdo das pregas vocais com as cartilagens aritenoides permanecendo abertas.
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O uso de LR permite avaliar o peso, conhecido como valor de uma evidéncia, por
meio da razao entre a probabilidade da evidéncia dada a hipdtese da acusacao e a

probabilidade da evidéncia dada a hipdtese da defesa.

No contexto de exames de CFL, LR permite avaliar o peso de uma evidéncia pela razao
entre as probabilidades de observa-la sob a hipdtese de que as falas questionadas foram
produzidas pelo suspeito (H,) e a hip6tese de terem sido produzidas por outro falante

da populagao de referéncia adotada (Hy).

Dado que P é a fungao de probabilidade, I é a informagao de contexto, do inglés

background information e E denota a evidéncia, a LR é dada por

_ P(E|H,, )

LR= ——~.
R = PEH D)

(2.4)

O Teorema de Bayes pode ser utilizado a fim de combinar os pesos das varias evidéncias
obtidas na analise dos vestigios coletados em um determinado caso. A aplicacao do
Teorema de Bayes nas ciéncias forenses interpreta o juizo de condenacao ou absolvigao
considerando dois fatores, o primeiro de que o grau de conviccao sobre a culpabili-
dade/inocéncia em um caso é alterado conforme sdo agregadas novas evidéncias ou
ocorrem alteracoes nos seus resultados e segundo, de que convicgoes individuais com
relacdo a um mesmo evento variam devido as diferencas de pesos de cada uma das
pegas incluidas no caso (AITKEN; TARONI, 2004).

A aplicagao tedrica do Teorema de Bayes é chamada de inferéncia bayesiana e, na area

criminal, é dada como segue:

P(H,|I) P(E|H,,1) _ P(H,|E.I) (2.5)
P(Hq|I) P(E|Ha,I) P(HalE,I) |

onde P é a funcao de probabilidade, H, é a hipotese da acusacao, Hq € a hipotese da

defesa, I é a informacao de contexto e F é a evidéncia.

P(H,|I)
» P(HqI)

da inclusao do peso da evidéncia F, o segundo termo

corresponde a probabilidade a priori, antes

P(E|Ha,I)
' P(E|Hq,T)’

O primeiro termo da equagao (2.5)

é o peso da evidencia F
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P(Ha|E,I)
» P(H4|E,I)’

com o peso da evidéncia FE, e é chamado de probabilidade a posteriori.

e o ultimo termo corresponde a razao de probabilidade a prior: combinada

O uso do Teorema de Bayes possibilita a combinacao de resultados provenientes de
diferentes evidéncias relacionadas a uma mesma investigacao que, caso sejam estatisti-
camente independentes, podem ser simplesmente multiplicadas, obtendo-se uma tnica

LR que agrega a contribuicao de todas as evidéncias.

Como exemplo, um caso que tenha uma LR de 2,5 a priori e se deseja acrescentar
os pesos referentes aos exames de CFL, de comparacao de padrao de solado e de
um exame forense de DNA cujas LRs sejam iguais a 2, 0,01 e 200, respectivamente,
resultard em uma probabilidade a posterior: igual a LR = 2,5 x 2 x 0,05 x 200 = 50,
ou seja, é 50 vezes mais provavel a hipotese da acusagao em contraposicao a hipdtese
da defesa, considerando o peso de todas as evidéncias e que elas sao estatisticamente

independentes entre si.

Entretanto, quando analisados parametros que apresentam algum grau de dependéncia
entre si, a LR conjunta nao pode ser obtida pela simples multiplicagao das LRs indi-
viduais. Na presente pesquisa, diferentes parametros LTF0, estatisticamente depen-
dentes, como por exemplo a média aritmética, a mediana e o valor de base de F0 sao
combinadas a fim de avaliar o poder discriminativo resultante. Por serem dependentes,
a simples multiplicacao entre os valores de LR de cada um dos parametros LTFO0 nao
pode ser feita. A alternativa foi calcular a LR utilizando a funcao MVKD proposta
por Aitken e Lucy (AITKEN; LUCY, 2004), que, ao calcular o valor da LR, leva em

consideragao o fato das varidveis envolvidas serem correlacionadas entre si.

A apresentacao do resultado das andlises por meio de um valor de LR pode nao ser
corretamente interpretado pelas partes envolvidas no julgamento de um caso. A fim
de facilitar a interpretacao dos resultados, Champod e Evett (CHAMPOD; EVETT,
1999), propoem uma escala verbal para descrever o peso de uma evidéncia de acordo

com o valor da LR, transcrita na Tabela 2.1.

A vantagem do uso de uma escala verbal esta baseada no fato de facilitar a interpretagao
dos resultados dos exames as partes e aos integrantes do poder judiciario. No exemplo
apresentado anteriormente, a evidéncia de DNA cuja LR foi avaliada em 200, equiva-
lente a um logyo(LR) = 2, 3, representa um suporte moderadamente forte a hipétese de

mesma fonte, enquanto a LR = 0,05, equivalente a um logio(LR) = —1, 3, da andlise
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Tabela 2.1: Escala verbal proposta por Champod e Evett

LR logio(LR) Expressao verbal

LR > 10* logio(LR) > 4 Suporte muito forte a hipétese de mesma
fonte

10 < LR<10* 3 <logjo(LR)<4 Suporte forte a hipétese de mesma fonte

10 < LR<10? 2 <logjo(LR)<3 Suporte moderadamente forte a hip6tese
de mesma fonte

10 < LR<10? 1 <logyo(LR)<2 Suporte moderado & hipdtese de mesma
fonte

1<LR<10 0 <logip(LR)<1 Suporte limitado a hipétese de mesma
fonte

LR=1 0=20 Sem suporte as hipdteses

107'<LR< 1 —1<logo(LR)< 0 Suporte limitado a hipdtese de diferentes
fontes

102<LR < 107! | —2<log(LR) < —1 Suporte moderado & hipétese de diferen-
tes fontes

1073<ILR < 1072 | —3<logjo(LR) < —2 | Suporte moderadamente forte & hipdtese
de diferentes fontes

1071<LR < 1073 | —4<logip(LR) < —3 | Suporte forte & hipétese de diferentes

fontes
LR <10 logio(LR) < —4 Suporte muito forte a hipdétese de dife-

rentes fontes

do solado corresponde a um suporte moderado a hipdtese de diferentes fontes. Com-
binando as vérias evidéncias do exemplo e a probabilidade a priori, tem-se LR = 50,

logio(LR) = 1,7, correspondendo a um suporte moderado a hipétese da acusagao.

A FEuropean Network of Forensic Science Institutes (ENFSI) que congrega 66 labo-
ratérios forenses de 36 paises, além de acordos com outras organizacoes de relevancia
na area, tem por finalidade compartilhar conhecimento, trocar experiéncias e realizar
acordos mutuos no campo das ciéncias forenses. A ENFSI publicou em novembro de
2015 o guia ENFSI guideline for evaluative reporting in forensic science (ENFSI, 2015)

que recomenda que todos os exames forenses conduzidos pelos laboratoérios associados
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apresentem como resultado LRs e a respectiva correspondéncia na escala verbal.

Essa tendéncia mundial na direcao de adotar LR nos exames forenses, reforca a neces-
sidade de realizar pesquisas, como a do presente trabalho, desenvolver novas metodo-

logias e criar populagoes de referéncia adequadas aos exames.

2.4 Avaliacao do poder discriminativo por meio do uso de EER, curvas
DET e C]]r

A acuracidade de um sistema biométrico é avaliada pela medida da quantidade de er-
ros de identificacao que ocorrem ao realizar uma grande quantidade de comparacoes
envolvendo amostras provenientes do mesmo e de diferentes individuos. Em sistemas
de identificacao biométrica do tipo 1 x n, os dados biométricos de um individuo sao
comparados aqueles presentes em um banco de dados a fim de identifica-lo. Nestes
sistemas, ¢ estabelecido um limiar de decisao que, se atingido, corresponderd a iden-
tificacao positiva, ou, alternativamente, a comparagao que atingir o maior score entre

todos os integrantes do banco de dados corresponderd a identificacao.

Sao parametros importantes de sistemas biométricos, a taxa de falsos positivos, em
inglés False Acceptance Rate (FAR) e a taxa de falsos negativos, em inglés False Rejec-
tion Rate (FRR). A FAR é definida como a taxa entre a quantidade de comparagoes que
sao erroneamente estimadas como provenientes do mesmo individuo e o total de con-
frontos envolvendo diferentes individuos. Enquanto a FRR é a taxa entre a quantidade
de confrontos erroneamente indicados pelo sistema como provenientes de diferentes

individuos e o total de confrontos envolvendo mesmo individuo.

Os valores das taxas FAR e FRR de um sistema biométrico sao determinados por um
limiar de decisao ¢ escolhido, que, nesta pesquisa, corresponde ao valor da LR utilizada
para decidir se em uma determinada comparacao o vestigio e o padrao sao provenientes
do mesmo ou de diferentes falantes. Ao utilizar um limiar de decisao elevado, a taxa
de FAR serd reduzida em detrimento de um aumento na taxa de falsos negativos FRR.
Em contrapartida, usar limiar de decisao pequeno resultara em altas taxas de falsos

positivos FAR e pequenas taxas de falsos negativos FRR.

A determinagao do ponto ideal de funcionamento de um sistema, pela escolha do §,
depende da finalidade do mesmo. Um sistema de seguranca em que um falso positivo

represente um alto custo, como em sistemas bancarios, o limiar de decisao devera

21



ser ajustado a fim de reduzir tanto quanto possivel FAR, ainda que ocorram varias
negativas de acesso a clientes verdadeiros, ou seja, ¢ deve ter um valor alto. J4 sistemas
de acesso onde se deseja minimizar o nimero de falsos negativos, como por exemplo o

acesso a uma biblioteca, o limiar pode ser reduzido.

Em aplicacoes forenses, deve-se minimizar a taxa de falsos positivos ainda que ocorra
um maior nimero de falsos negativos, pois ha um alto custo envolvido na condenacao

de um inocente comparado ao custo de inocentar indevidamente um criminoso.

Variando o limiar ¢ obtém-se um ponto de ajuste em que FAR = FRR, chamada de
Taxa de Erro Igual, do inglés Equal Error Rate (EER). A EER é usada para avaliar o
desempenho de sistemas biométricos. Quanto menor o valor da EER, melhor o poder

discriminante do sistema.

O valor da EER pode ser obtido pela interseccao de duas curvas, a primeira corres-
pondendo a plotagem dos valores de FAR em fungao do limiar § e a segunda curva, de

valores de FRR, também em fungao do 9.

A determinacao do valor da EER é utilizada neste trabalho para avaliar o poder dis-
criminativo dos parametros actusticos LTF0. Para tal, varios confrontos envolvendo
amostras de voz de mesmo falante e de diferentes falantes sao realizados. Dados os
resultados obtidos dos confrontos e um limiar de decisao 4, as taxas FAR e FRR sao
computadas e, variando o valor do ¢, obtém-se a EER, ou seja, o ponto de ajuste em
que FAR = FRR. Quanto menor o valor da EER, maior o poder discriminante do

parametro sendo avaliado.

Na area forense, onde normalmente nao existe um conjunto fechado de candidatos,
ou seja, nao existe um banco de dados contendo todas as possiveis fontes da amostra
suspeita, € interessante que as curvas FAR e FRR estejam o maximo afastadas na

horizontal uma da outra, dando maior grau de suporte aos resultados.

Exemplificativamente, na Figura 2.3, a EER é o ponto de interceptacao entre as duas
curvas, correspondendo a uma EER de aproximadamente 5 %. As curvas FAR e FRR
na Figura 2.3 estao afastadas na horizontal, possuindo suporte, conforme Tabela 2.1,
pelo menos moderadamente forte (logio(d) > 2) em mais de 80 % das comparagoes
efetivamente envolvendo mesma fonte, calculado por 1 - FRR do limiar escolhido, e

igual suporte (log1o(6) < —2) para mais de 80 % das comparagoes envolvendo diferentes
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fontes, sendo ¢ o valor do LR escolhido como limiar de decisao.
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Figura 2.3: FAR e FRR versus log;o(d) apresentando uma EER de 5 % e grau de suporte
pelo menos moderadamente forte em mais de 80 % das comparagoes, sendo ¢ a LR utilizada
como limiar de decisao.

Na Figura 2.4 é apresentado um contra-exemplo onde, além da EER ser elevada, da
ordem de 42 %, a maioria das LRs resultam em suporte préximo da indecisao, conforme
Tabela 2.1.

As comparagoes devem apresentar grandes valores positivos de logo(LR) quando en-
volve mesma fonte e grandes valores negativos de log;o(LR) em comparagoes envolvendo
fontes diferentes, dando maior suporte as evidéncias. Afim de determinar qual com-
binacao de parametros LTF0 possuem o melhor desempenho, foi utilizada a abordagem
proposta por (BRUMMER; PREEZ, 2006), adotada, entre outros, por (MORRISON,
2009), calculando o log-likelihood-ratio cost (Cy,) de cada uma das combinagoes de
LTFO.

Finalmente, outra forma de comparar o poder discriminativo de diferentes sistemas
biométricos é comumente realizada pela avaliacao de curvas DET, do inglés Detection

Error Tradeoff, correspondentes aos valores de FAR e FRR em funcao do valor do
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FAR e FRR versus logio(d) apresentando uma EER de aproximadamente 42 %
das comparacoes proximas da indecisao. Dados extraidos da Secao 4.2, onde a
é obtida em se¢oes de 15 segundos conforme penultima linha da Tabela 4.1.

conjunta do poder discriminativo de cada sistema em funcao do valor do limiar.

Na Figura

e fi por meio de curvas DET. Neste grafico, quanto menor a érea sob a curva, melhor o
poder discriminante. Além disso, este tipo de grafico permite comparar a capacidade

discriminativa de cada sistema de acordo com o limiar § escolhido. No exemplo da

2.5 ¢é apresentada a comparagao do poder discriminante dos parametros Fj,

referida figura, F}, é claramente melhor discriminativo que ji.
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Figura 2.5: Comparativo do poder discriminante dos parametros LTFO0 Fy e [t por meio
de curvas DET. Dados extraidos da Secao 4.2, com dados obtidos utilizando segoes de 15
segundos. Quanto menor a area sob a curva, melhor o poder discriminante.

2.5 Operadores matematicos

2.5.1 Expressoes matematicas dos parametros LTFO utilizados na pesquisa

Os parametros LTFO0 escolhidos para serem investigados neste trabalho s@o a média
aritmética p, mediana ()9, desvio padrao o, curtose w, assimetria, do inglés skewness,

1, valor de base de FO F},, moda 9 e densidade modal ~.

Dada uma gravagao de audio contendo somente producgoes vozeadas, apds removidos
os trechos de siléncio e de producoes surdas, e dado o valor da menor FO que o fa-

lante consegue produzir e manter F0O,,;,, o nimero N correspondente a quantidade de

Fomin'tJ

medidas de FO presentes no dudio de ¢ segundos é N = | =5z
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Considerando que f,, é a n—ésima medida de FO paran = 1, ..., Nef = [fj, {5, ..., fy]

¢ o vetor contendo N medidas de F0O, entao os parametros LFTO0 sao obtidos por:

A média aritmética i para N medidas de FO é computada por

N
> fn
A n=1
= . 2.6
=" (2.6)

Dado o vetor ordenado de medidas de FO f de tamanho N, a mediana (Q)2) é o segundo
quartil de f, ou seja, é o valor da amostra que separa o vetor em duas metades contendo
o mesmo numero de elementos no caso do vetor possuir niimero impar de elementos e

¢ a média dos dois elementos centrais caso possua nimero par de elementos,

. fng se N for impar
Q2 =9 tx tixio (2.7)
= se N for par

O desvio padrao () representa o grau de dispersao em relacao a média dos dados sob

analise e ¢ computado por

5= %Z(fn _ 2. (2.8)

A Figura 2.6 contém a simulacao de distribui¢oes normais de probabilidade da varidvel
x contendo desvios padrao ¢ = 1 (a) e 6 = 2 (b), sendo possivel observar a maior

dispersao dos dados no grafico de maior desvio padrao.

mQg o

00 01 02 03 04
Mg o
000 005 010 015 020
|

(a) Exemplo de distribuigdo normal com 6 = 1 (b) Exemplo de distribuigdo normal com & = 2

Figura 2.6: Distribuicoes de probabilidade normal com 6 =1 (a) e 6 = 2 (b)

Dado o vetor ordenado de medidas de FO f de comprimento N, o valor de base de F0,

F},, corresponde ao valor do elemento em que 7,64 % das amostras do vetor possuem
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valores inferiores a ele e é obtido pelo quantil 0,0764 de f, ou seja, o valor de Fj

corresponde a aproximadamente ao sétimo percentil da distribuicao dos valores de FO,

B, = fl0,0764n7- (2.9)

Na Figura 2.7 é mostrada a distribuicao de densidade de probabilidade de valores
de FO da amostra BA23036 do Corpus Forense do Portugués Brasileiro utilizado na
pesquisa e a indicagao do valor de ﬁ’b, no caso em torno de 132 Hz, correspondendo a

aproximadamente ao sétimo percentil da distribuicao.
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Figura 2.7: Distribuigéo de densidade de probabilidade dos valores de FO com a indicagao do
valor do parametro Fj,

Curtose () indica o quao plana é a curva de distribuicao de probabilidade e é obtida
por
-3, (2.10)

onde ¢ é o desvio padrao e my4 é o quarto momento obtido por

N A
> nt, = )

my = ~ (2.11)

Assimetria (7)) indica a assimetria da distribui¢ao de probabilidade, definida por

. ms
0= ﬁ’ (2.12)
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onde ¢ é o desvio padrao e mg é o terceiro momento obtido por:

N A
21 n(t, — 1)’

ms = N

(2.13)

Exemplificativamente, na Figura 2.8 sao plotadas duas distribui¢oes do Corpus Forense
do Portugues Brasileiro contendo diferentes valores de curtose e assimetria. Pode ser
notado na Figura 2.8a que a distribuicao correspondente ao padrao AM1728 possui uma
curtose w maior que a da distribuicao do padrao PR4644 da Figura 2.8b, resultando
em um grafico com um pico menos agudo ou seja, é uma distribuicao mais “plana”. Em
contrapartida, a distribuicao do padrao AM1728 da Figura 2.8a possui uma assimetria
maior que a do padrao PR4644 da Figura 2.8b.

0.000- 0.000-
80 120 160 200 100 150 200 250
FO (Hz) FO (Hz)

(a) Padrao AM1728 com # = 0,90 e w = 4, 37 (b) Padrdo PR4644 com ) = 0,68 e w = 3,10

Figura 2.8: Distribuigao de densidade de probabilidade dos padroes AM1728 (a) e PR4644
(b) do Corpus Forense do Portugués Brasileiro

Para extrair a densidade modal e a moda das medidas de FO do vetor f, a densidade de
probabilidade das medidas de FO para cada gravacao é estimada usando binned kernel

density, de acordo com

N
f(x’h’f):NLhZKU;fi)' (2.14)

onde x é o valor de FO no eixo da frequéncia fundamental, h é a largura de banda
e K é o kernel utilizado, no caso desta pesquisa, kernel gaussiano. Um exemplo de
distribuicao de densidade de probabilidade das medidas de FO utilizando binned kernel

densily é apresentada na Figura 2.9.

O valor apropriado da largura de banda h é selecionado utilizando o plug-in dpik da
biblioteca Kernsmooth (WAND, 2015) do software R®10.

Dgoftware R versao 3.1.3 (Smooth Sidewalk) baixada em 08/05/2015 de https://cran.r-
project.org/src/base/R-3/.
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Densidade modal (%) é a densidade de probabilidade da moda, obtido por

4 = max(f). (2.15)

~

A moda (1) é o valor x da densidade modal obtida por (2.15) que corresponde ao valor

mais frequente de FO do vetor f.
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Figura 2.9: Exemplo de distribui¢ao de densidade de probabilidade utilizando binned kernel
density com a indicagao da moda 1 e da densidade modal ¥

Pode ser observado na Figura 2.9, que contém uma distribuicao de probabilidade das
medidas de F0O, os valores da moda 77[} = 150 Hz e da densidade modal 4 = 0, 02.

2.5.2 MVKD - Multivariate Kernel-Density

A fim de calcular a LR na presenca de dependéncia estatistica entre as varidveis utili-
zadas, é aplicada a fungdo MVKD proposta por (AITKEN; LUCY, 2004), com algu-
mas simplificacoes, dado que nesta pesquisa todas as variaveis utilizadas, no caso, os

parametros LTF0, possuem a mesma quantidade de medidas, garantindo comparacgoes

homogéneas.

Para tal, define-se o conjunto K composto por k1, ko, ..., kg parametros LF'TO a serem
combinados, 11 e ry correspondem a evidéncia {r; = 1, ..., R} e ao padrao do suspeito
{ro, = 1, ..., R}, a populagao de referéncia R inclui todos os padrdes de suspeitos,

29



exceto os padroes dos falantes sendo comparados, i.e. R = {1,...,R=2} | {r;,m} Z R
com R igual ao nimero de padroes de suspeito do corpus e z; ¢ o nimero de medidas por

T

tamanho de sec¢ao ts do dudio de extensao T e é computado por | =

tsj,paras:l,...,S,

indicando o tamanho da secao.

As matrizes do vestigio, do padrao do suspeito e da populacao de referéncia sao obtidas,

respectivamente, como

iyrist digrist 0 digersi
dk1,1”17872 dk27?“178»2 e dkK,Tl,S,Q
Dicry,s = . : ) 7 (2.16)
dk177’17872s dk277“178,zs T dka,Sst
com Dy, s € R**K  cujos elementos sao diyris.25 20 = 1,..., 25 e o indice k4 indica

o d-ésimo parametro LTFO0 do conjunto K.

Ckira,s, 1 Choras,l "7 Chgoras,l
Chki,r2,52  Choros,2 7 Chkgorgs2

E}C7T275 = . . . Y (2'17)
Cki,ra,s,2s  Charaszs "7 Chigora,s,z

sendo Ex ., s € R**F cujos elementos a0 e, 5.z, -

Pki,rs,1 Pka,r.s,1 e Pk ,r,s,1
Pkirs2  Pkars2 "7 DPkg,rs?2

Pirs = , , , , (2.18)
Pkirs,zs Pkars,ze °° 0 Pkiors,zs

sendo Py ., € R**X a matriz contendo as medidas do falante r da populagio de
referéncia cujos elementos sao pi, sz, para r = 1, ..., R — 2, correspondendo ao

r-ésimo falante da populacao de referéncia.

A partir da matriz 2.18, obtém-se a matriz Py, € R**%(F=2 formada pela conca-
tenacao das matrizes Py, , de todos os falantes presentes na populagao de referéncia,

conforme
P/C,R,s=<Pic,1,s Prxos Prss -+ PIC,R72,3)7 (2.19)

onde R — 2 corresponde ao nuimero de elementos na populagao de referéncia.

Cada linha da matriz D ,, s pode ser escrita como um vetor dg,, s; € RE contendo

uma das amostras de medidas dos LTF0x parametros do vestigio r,

dlC,Tl,S,j - [dk1,T1,S,j7 dkz,rl,s,ja s 7dk‘K,7‘1,S,j]7 (220)
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para j =1,..., 2.

O vetor a,c,rl,s € RY, contendo a média de cada um dos K LTF0 do vestigio r; é

obtido pela média dos elementos de indice j da matriz 2.16, como segue

1 Z 1 Z 1 Z
d’C,T'l,S - - dk1,’r1,8,j7 - de,TLS,j? AR - dkK,rl,s,j . (221)
Zs < Zs © Zs <
J=1 J=1 J=1

Cada linha da matriz Ex ,, s pode ser escrita como um vetor ex ,, s € RE contendo

uma das amostras de medidas dos LTFO, parametros do padrao de suspeito 79
CKros = [ek177"2757j7 Cka,ra,s,55 - - - ’ek}(,r2787j]’ (2'22)

para j =1,..., 2.

O vetor e, s € RE, contendo a média de cada um dos K LTF0 do padrao de suspeito

ry ¢ obtido pela média dos elementos de indice j da matriz 2.17, como segue

1 Zs 1 Zs 1 Zs

€K,ras = | T § :eklﬂ“2:37j7 _ E :ekzﬂ“z,s,j? cees T § :ekK7"'2757j : (2'23)
Zs — Zs — Zs —
7j=1 7j=1 7j=1

Cada linha da matriz Py, s pode ser escrita como um vetor Prcrs; € RXE contendo as

medidas dos LTFOx parametros do falante r» da populagao de referéncia
p’C,T’,S,j = I:pkl7"1787j7 kaﬂ”V&j’ et 7pkK’Tas’j:|7 (2‘24)

para j =1, ..., 2.

O vetor pg, s € RE, contendo a média de cada um dos K LTF0 do falante r da

populacao de referéncia é obtido pela média dos elementos de indice 7 da matriz 2.18,

como segue
1 & 1 & 1 &
plC,r,s = Z_ E plﬂ,r,s,j? Z_ E pkg,r,s,j7 ) Z_ E pkK,r,s,j ) (225)
S =1 S =1 s =1
parar =1, ..., R— 2, correspondendo ao r-ésimo falante da populacao de referéncia.
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A média geral de todos os falantes da populagao de referéncia py r , € RE ¢ obtida

como segue
R—2
1

D = — P . 2.26
pIC,R,s R —9 ; plC,r,s ( )

A matriz de variancia/covariancia intrafalante da populacao de referéncia U, € RE*K,

¢ computada por

R—2 zg B T B
Zl Zl[plC,r,s,j - plC,r,s] [pIC,T,s,j - pIC,T,s]
r=1 j=

(R—=2)(z = 1) ’

A~

U, =

(2.27)

enquanto C, € RE*K § a matriz de variancia/covariancia interfalantes da populacao

de referéncia

R—2 R—-2 zs
Z [ﬁK,T',S - ﬁ’C,R,S]T[ﬁKﬂ',S - ﬁK,R,S] Z:]_ Z:I[p’car757j - p]C’nS]TI:p]C’r’s’j - p’C,’I’,S]
r=1 r=1 j=

C; = —
R—-3 zs(R—2)(zs — 1)
(2.28)
Normalizando ﬂs, definimos R
A U
G, =—, 2.29
- (2:29)
e y, ¢ definido como B
d r1,8 e 9,8
y, = e~ Orue (2.30)

Usando as defini¢oes (2.20) a (2.30) computa-se a LR de cada comparagao entre o
vestigio, r1, e o padrao do suspeito, ry, armazenada no elemento my ,, ,, s da matriz,
aplicando a funcao MVKD aos parametros LTF0 selecionados para uma determinada

secao s,

Vi(D E P
MU rgs = 1( Kor1,8y K, 2,89 IC,'R,S) : (231)
‘/2(DIC,7’1,57 EIC,T‘Q,S? PIC,'R,S)
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onde

1 —1/2

(270) |G THC R — RN 26, + (R2C,) |

1 - La-15
exp {—§<dIC,r1,s - éK,rz,s)_Gs l(dIC,rl,s - eIC,Tz,S)T} )

2
R—2 —1
1, 1. o
Zexp [_5 (ys - plC,'r,s) {iGS + h CS} (ys - pIC,'r,s) ] ) (232)
r=1
e
Vo =(2m)=K|Cs| 1 [(R-2)h5] 2
|:|G51/2|Gs_1+(h205)11/2'RZ_:12 exp{ _é(d’CKFl,S_f’K,r,s)(GS+hQCS)1(d’C,T1,S_p)C,T,s)T}:| :
|:|és|1/2|Gs_1+(h2és)1|1/2'R22 eXP{ é(éK,rg,sf’}c,r,s)(GS‘i’hQCS)1(é)C,r2,sIslc,r,s)T}:|7 (233)
onde |- | é o determinante da matriz e h é o valor 6timo de amortecimento do kernel,

computado por

Koid 4 1
B = K%, /2K+1' R (2.34)

sendo K o numero de varidveis por falante que, aqui, corresponde ao numero de
parametros LTFO considerados. V1 corresponde ao numerador da equagao de célculo

da LR (2.4) e V2 corresponde ao denominador da mesma equagao.

Ao aplicar a fungcao MVKD a comparacao entre um vestigio e um padrao de suspeito
utilizando os parametros LTF0O mediana e valor de base de F0, teremos, ilustrativa-
mente, na Figura 2.10, a distribuicao da densidade de probabilidade, PDF, dos pares
de LTFO da populagao de referéncia, a PDF do padrao do suspeito e o par de LTF0

do vestigio.

O cruzamento entre o vestigio e a PDF do padrao do suspeito corresponde ao numerador
da equagao da LR (2.4) que, no exemplo, corresponde a 3,1. O cruzamento entre o
vestigio e a PDF da populagao de referéncia corresponde ao denominador da equacao

da LR (2.4) e é igual a 1,1, resultando em uma LR = igg‘lgzg = % =2,8.
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Figura 2.10: Exemplo visual da aplicagdo da fungao MVKD.

2.6 Sumario

Neste capitulo foram apresentadas a teoria envolvida na producao da fala, a teoria da
modulagao aplicada a sinais de voz, a inferéncia bayesiana aplicada ao ambiente forense,
a abordagem utilizada na avaliagao do poder discriminativo de sistemas biométricos e

a descricao dos operadores matematicos utilizados neste trabalho.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA

O objetivo da abordagem aqui proposta € investigar o poder discriminante de Fj,, redu-
zir o valor da EER encontrando a melhor combinacao de parametros LTFO0 utilizando
a funcao MVKD, investigar a influéncia do tamanho das se¢oes das medidas de LTF0
nos resultados e analisar qual combinagao apresenta melhor suporte na escala presente
na Tabela 2.1. A Figura 3.1 contém os trés primeiros passos do diagrama em blocos

da abordagem proposta.

[ Passo 1 - Dividir cada uma das R gravacoes de audio do corpus de ]
falantes utilizado na pesquisa em duas partes de mesmo tamanho.

A primeira parte serd utilizada como audio questionado e a segunda

parte como modelo do supeito e reamostra-los a uma taxa de 8 kHz

l

Passo 2 - Extrair o contorno de FO dos R vestigios e dos

J

R padroes em secoes de tg segundos paras = 1,...,S5

Y

Passo 3 - Computar LTF0—, g, sendo eles f, QQ, 0, F’b, w,

7, Q/AJ e 4 para todos os contornos de FO extraidos no Passo 2

Figura 3.1: Diagrama em blocos da abordagem proposta - Passos 1 a 3.

No Passo 1 da Figura 3.1, cada um dos R audios usados na pesquisa ¢é dividido em
duas partes de mesmo tamanho 7', contendo falas liquidas de apenas um falante, para
servirem como vestigio e padrao do suspeito, resultando em 2R amostras de audio,
sendo R utilizadas como vestigios e R como padrao de suspeito. Separando as amostras,
pode-se comparar cada um dos R vestigios com cada um dos R padroes em uma

abordagem n x n.

Em varias aplicagoes forenses, as gravacoes sao obtidas a partir de chamadas telefonicas
que téem uma banda de passagem de aproximadamente 4 kHz. Portanto, as 2R amostras
de dudio sao reamostradas a uma taxa de 8 kHz, caso estejam em taxa de amostra-
gem superior, uma vez que os componentes de alta frequéncia nao agregam informacao

adicional devido ao limite imposto pelo canal de comunicagao e também por nao pre-
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judicarem a extragao das medidas de FO.

No Passo 2 da Figura 3.1, os contornos de FO dos R vestigios e dos R padroes sao

extraidos em secoes de t, segundos para s = 1,...,5 pela aplicagao do método de
autocorrelagaio (BOERSMA, 1993).

As medidas de FO ocorrem em passos de F%’ﬁ
min
3

7o segundos. FOp;, é a menor FO que um determinado falante consegue sustentar, e
min

o seu valor tipico se situa em torno de 75 Hz.

segundos e uma janela de andlise de

0.39v

n |
TR

-0.53 v
4 kHz

152 Hz

TS FF HAdnw

83 Hz — . _

0 Hz I - :
0.675 0.78 S

Figura 3.2: Detecgao de FO pelo método de autocorrelagao do ditongo iu extraido da produgao
viu?. As barras verticais no oscilograma delimitam os periodos da F0. A linha inclinada
sobrepondo o espectrograma indica o valor da FO correspondente ao tamanho do periodo
detectado.

A Figura 3.2 mostra um exemplo de deteccao de FO utilizando o software Praat®
(BOERSMA; WEENINK, 2013) no ditongo iu extraido da producao wviu?. Na parte
superior da figura é apresentado um oscilograma onde barras verticais delimitam os
periodos de FO. Note que o periodo vai diminuindo no decorrer da produgao, aumen-
tando o valor de FO a fim de obter a entoagao caracteristica em contexto da produgao
de uma pergunta. A parte inferior da figura reproduz o espectrograma da mesma
producao onde esta plotado o contorno de deteccao de FO, correspondendo a linha
inclinada, cujos valores variam de aproximadamente 83 a 152 Hz conforme escala no
extremo direito do espectrograma. Ainda na mesma figura, é possivel observar, no es-

pectrograma, a evolucao dos quatro primeiros formantes que sao destacados pelo tom
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mais escuro presente em cada barra vertical.

Os contornos extraidos sao inspecionados visualmente a fim de identificar erros de
deteccao de FO, entre eles, o salto de uma oitava em relagao ao valor correto, trechos
vozeados nao detectados ou trechos desvozeados erroneamente marcados com valores
validos de FO.

No Passo 3 da Figura 3.1, cada um dos contornos extraidos e manualmente corrigi-
dos sao processados para estimar os oito parametros LTFO!, LTFOk=1, . g, nomeados

conforme Tabela 3.1

Tabela 3.1: Nomenclatura utilizada nos parametros LTFO0

Parametro LTFO | Cédigo | Simbolo

Média aritmética LTFO, i
Mediana LTFO, Qg
Desvio padrao LTFO3 o
Valor base de FO | LTF0, B,
Curtose LTFO;5 w
Assimetria LTFOq n
Moda LTFO, b

gl

Densidade modal LTFOg

As medidas de cada um dos parametros LTFO0 sao armazenadas em vetores, um para
cada tamanho de secao t, utilizado, gerando, assim, S vetores de medidas para cada

um dos oito LTFO0 e para cada um dos R vestigios e R padroes.

Os Passos 1 a 3 da abordagem estao ilustrados na Figura 3.3.

"Para a estimagao dos parametros LTFO, foi utilizado o software R® versao 3.1.3 (Smooth Sidewalk)

baixada em 08/05/2015 de https://cran.r-project.org/src/base/R-3/.
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R gravacgoes de vestigio
R gravacdes de padréo

Vestig io Padrao

Ll
-

) \

Cada gravacéo é dividida

M m‘ em S segdes.
" cee P—

Os contornos de FO sé&o
extraidos para cada secéo.

g Séao calculadas as 8

"
E
O

LTF0,, LTF0,, --- LTF0; s LTF0,, LTFO;, --- LTF0;s medidas de longo
LTFOy; LTFOs --- LTFls LTF0,; LTFOs, --- LTFOys __  termo de FO (LTFO)
: P : : P : para cada sec¢éo.

LTF0s; LTFOs», --- LTFOss LTFOs; LTFOs» --- LTFOss

Figura 3.3: Diagrama correspondente aos Passos 1 a 3 da abordagem.

Passo 4 - Computar as LRs, via MVKD, comparando
os R vestigios contra todos os R padroes do corpus
para todos os tamanhos de se¢ao s e para F}, com-
binado com os outros LTF0,—; g | LTF0, # Fb,

resultando em matrizes M de dimensao R x R

Y
-
Passo 5 - Processar as matrizes obtidas no Passo 4 para computar

as respectivas EERs referentes aos parametros LTF0O combinados

Y

Passo 6 - Avaliar o Cy, de cada combinacao de LTFO0

Figura 3.4: Diagrama em blocos da abordagem proposta - Passos 4 a 6.

O Passo 4 da Figura 3.4 investiga o ganho em termos discriminativos ao combinar E,
a outras medidas LTF0, usando MVKD.

Os vetores obtidos no Passo 3 sao utilizados para gerar as matrizes (2.16), (2.17) e
(2.18), que sao as entradas da fungao MVKD (2.31) utilizada para os célculos da LR.
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Sao realizadas comparagoes envolvendo cada um dos R vestigios contra cada um dos
R padroes em cada uma das S secoes escolhidas, totalizando R x R comparagoes,
sendo R envolvendo mesmo falante e R(R — 1) envolvendo comparagoes entre falantes

distintos.

Diferentemente de abordagens comumente aplicadas, onde as amostras disponiveis sao
divididas em dois grupos, um utilizado para a realizacao das comparacgoes e outro para
populagao de referéncia, a fim de maximizar o uso do corpus da pesquisa, é utilizada
a abordagem leave-one-out, ou seja, a populacao de referéncia utilizada para o cédlculo
da LR de cada comparacao ¢ o conjunto de todos os R padroes, exceto os padroes dos

dois falantes sendo testados, ou seja, R — 2 padroes a cada comparacao.

Os valores das R x R comparagoes por secao sao armazenadas em matrizes onde a
diagonal principal contém as medidas envolvendo comparacoes de amostras de voz de
mesmo falante enquanto as demais posi¢oes da matriz contém LRs envolvendo com-

paracoes entre diferentes falantes.

A Figura 3.5 apresenta o diagrama do passo 4 da abordagem.

Vestigio Padréo |
l~—— 1
9 > — T =l - Comparagédo Rx R
R ’_'_\‘_.:_. __________________________________________ = F
LR;; LRys --- LRyg + Matriz contendo os
' ’ ' LRs das comparacgdes
LRy; LRys -+ LRsg perag
o ) . — + Comparagbes de
: : T : mesmos falantes na
LRg1 LRr2 --- LRgrr diagonal principal

Figura 3.5: Diagrama correspondente ao Passo 4 da abordagem.

No Passo 5 da Figura 3.4, FAR e FRR para o conjunto de IC parametros LTFO0 sao
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computadas, para uma determinada se¢ao s, como segue,

R R
FAR(K, 8,5) = Z > [sign(ncr, s — ) + 0,51, (3.1)
i

R
1
FRR(K,8,5) = 5 > [sign(6 — i, .s) + 0,51, (3.2)

ri=ro=1
para o vestigio r1, para o padrao de suspeito r, o limiar de decisao d e mg r, r,s que é

a LR calculada por meio da equagao 2.31, sendo sign(z) a fun¢ao que retorna o valor

+1 paraz > 0 e -1 para x < 0.

Como exemplo, na Figura 3.6, a EER é o ponto de interceptacao entre as duas curvas

FAR obtida por (3.1) e FRR obtida por (3.2), cujos valores variam com log;o(9). Note
que, na Figura 3.6, o eixo y contém a proporcao de valores correspondentes a FAR

e FRR, a depender do limiar ¢ escolhido. Adicionalmente, note que, neste grafico, o

valor da EER = 13 % quando log(d) = 0,23, i.e. 6 = 1,17.

oA T T T T T LY T
N é : : L g | kAR
Bt NS T ) TR o T 177 ===FRR
L : : ; : :
Moo f : 5 : i: O EER
O ‘\h ........... ........... R R i :
g : » : : : !
2 e e ke o o R s el e _
4(% : . : : j'
: -~ ! ;
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Q X e |
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TR oo e sopumrots e o s e igssce g bl A B .. N i
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[E0G b s s wnm s amans s S ?J.'.".'.....f ........ \’ .................... _
5 ¢ -.,1-"" i \
[ ————— T i i oL
-5 -4 -3 2 -1 ] 1 2
log ()

Figura 3.6: FAR e FRR versus log(d) usando dados da Segao 4.4, onde a mediana ((Q)2) e o
valor de base (F}) sdo obtidos em segoes de 15 segundos. A EER, quando FAR = FRR, ¢é

igual a 13 % neste exemplo.

Ainda da andlise das curvas FAR e FRR da mesma figura, pode-se constatar que a

maioria das comparagoes envolvendo mesmo falante, curva FRR, resultaram em suporte

limitado & hip6tese de mesmo falante, logio(d) entre 0 e 1, de acordo com a Tabela 2.1
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enquanto a curva FAR tem a maioria das comparagoes com suporte muito forte a

hipdtese de diferentes falantes.

Variando o limiar de decisao §, pode-se computar a EER, conforme a expressao

EER(K,s) = min[FAR(K, 4, s) — FRR(K, 3, s)]. (3.3)

A EER de menor valor corresponde a combinacao de parametros LTF0 de melhor poder

discriminante.

Adicionalmente o poder discriminativo é analisado pela plotagem conjunta das curvas

DET dos parametros analisados.

No Passo 6 da Figura 3.4, o suporte que os valores de LR obtidos em cada comparacao
entre as amostras de fala para cada combinagao de parametros LTFO0 é analisada por

meio do calculo do respectivo Cy,.

O calculo do (Y, de cada conjunto de parametros LTFO I é computado por

11 & 1 p FED
Ol s) = = [ =S log, |1 log, [1 + LR | (3.4
w(kss) = 3 R; Og?[ +LRSJ TRE-D) ; o[l +LRa] | (34)

Onde R é o nimero de comparagoes envolvendo mesmos falantes, R(R— 1) é o total de
comparacoes envolvendo diferentes falantes, LRy e LRgs s@o os valores das LRs obtidas

nas comparacoes envolvendo mesmos falantes e diferentes falantes, respectivamente.

Conforme (3.4), os erros de comparagao sao penalizados, ndo de maneira bindria como
na analise de FAR e FRR, mas atribuindo uma penalidade proporcional ao valor da LR
obtida. O primeiro termo de (3.4) penaliza os Falsos Negativos, na medida do valor da
LRgs que, quanto mais proxima de zero, maior o somatério obtido, ja o segundo termo

penaliza os Falsos Positivos proporcionalmente ao valor da LRgs obtida.

Ao avaliar dois sistemas de comparacao de locutor utilizando a mesma base de dados,

aquele que apresentar o menor (Y, corresponde ao sistema de melhor desempenho.

Analisando o valor das EERs, as curvas DET e os (Y, obtidos, é determinada a com-

binacao de LTF0 com melhor poder discriminativo.
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3.1 Sumario

Neste capitulo foi apresentada a abordagem proposta para avaliar o poder discrimi-
nativo obtido ao combinar parametros LTF0. Como resultado esperado ao aplicar a
abordagem, serd identificada a melhor combinacao de LTFO em termos de menor taxa
EER e menor Cy,.
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4 VALIDACAO EXPERIMENTAL

A validacao experimental da abordagem proposta é realizada no decorrer deste capitulo.
A abordagem é aplicada a um corpus de amostras de falas em portugués brasileiro e

os resultados sao comparados com aqueles obtidos em pesquisas recentes.

Este capitulo é dividido em quatro se¢oes. Na Secao 4.1, sao apresentadas informacoes
sobre os audios utilizados na validacao da abordagem proposta, na Se¢ao 4.2, o po-
der discriminativo dos parametros LTF0 analisados individualmente é apresentado, na
Secao 4.3, os resultados obtidos sao comparados a artigos recentes e na Secao 4.4, é
investigada a influéncia nos valores das EERs ao combinar F}, a outros parametros
LTFO usando a funcao MVKD.

4.1 Dados e varidveis

Os experimentos e validagoes ao longo deste trabalho foram realizados usando gravagoes
de falantes obtidas do Corpus Forense do Portugués Brasileiro (CFPB)!2. Este corpus
consiste de 206 gravacoes de falantes masculinos e 50 femininos, incluindo falas semi-
espontaneas obtidas por meio de entrevistas e leitura de frases. Cada gravacao tem
aproximadamente cinco minutos liquidos de falas semi-espontaneas e um minuto de

leitura de frases que visam contemplar todos os sons do portugués brasileiro.

O CFPB foi criado pela Policia Federal do Brasil incluindo amostras de falantes de todas
as regioes do pais, a maioria delas, proveniente de trabalhadores da Policia Federal e é
utilizado para conduzir pesquisas na area forense. O presente trabalho usa o subgrupo
de 206 gravacoes semi-espontaneas masculinas'® do CFPB, provenientes de todas as

regioes do Brasil.

A escolha de trabalhar com o corpus CFPB, nesta pesquisa, em detrimento de utilizar

bases de vozes publicadas foi a falta de disponibilidade de corpus com grande quanti-

120 corpus CFPB foi criado pela Policia Federal para ser utilizado em pesquisas na &rea forense

internamente ou cedido a pesquisadores por meio de convénio com universidades.
13Este trabalho utilizou somente gravacdes masculinas uma vez que mais de 90 % das CFLs no

ambito da Policia Federal envolvem somente falantes masculinos.
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dade de amostras de falas em portugues brasileiro obtidas de forma homogénea. Como
o objetivo da pesquisa é comparar o poder discriminante dos parametros LTFO0, é in-
teressante que as outras variaveis que possam influir nos valores de F0 sejam mantidas
constantes, entre elas, o canal, a duracao das amostras e o estilo de fala. Apds deter-
minado o parametro com melhor desempenho nas condigoes ideais, pesquisas futuras

poderao avaliar o efeito das demais variaveis nos resultados obtidos.

O CFPB é homogéneo quanto a essas variaveis, uma vez que todas as gravagoes possuem
a mesma duragao e estilo de fala e sao realizadas utilizando a mesma marca e modelo
de microfone (Shure® - SM58), a mesma marca de placa de captura (Edirol® UA25 e
UA25EX) e 0 mesmo software de captura (Adobe Audition® 3.0).

De acordo com Passo 1 da Figura 3.1, cada uma das 206 gravacoes selecionadas do
CFPB foram reamostradas de 22,05 kHz, que é taxa original de amostragem do corpus,
para 8 kHz e divididas em duas partes de 2 minutos de falas liquidas apds removidos
todos os trechos de siléncio, a primeira parte utilizada como vestigio e a segunda parte

como padrao.

Conforme o Passo 2 da Figura 3.1, o software Praat®4 (BOERSMA; WEENINK,
2013) foi usado para extrair os contornos de F0O dos 206 vestigios e dos 206 padroes de

suspeito pelo método de autocorrelacao proposto por (BOERSMA, 1993) em passos de
0,75

T segundos, que ¢ igual a 0,01 segundos para uma F0,,;, tipica de 75 Hz, resultando

em 100 medidas de FO por segundo de producoes vozeadas.

Em seguida, uma inspecao visual, por meio das ferramentas disponibilizadas no soft-
ware Praat®, foi realizada em todos os contornos de F0 para identificar erros remanes-

centes e corrigi-los manualmente.

A inspecao visual dos contornos é realizada no presente trabalho para que as medidas
de LTFO sejam dependentes diretamente das suas defini¢coes e nao sejam afetadas por

eventuais erros de extracao de FO.

Na Figura 4.1 é apresentado um exemplo de inspecgao visual utilizando o software

Praat® onde dois valores de FO em torno de 600 Hz sdao erroneamente detectados e

14Utilizou-se o script do Praat (better_f0-2012-03.16.praat) versao 1.3 provido por Pablo Arantes e
disponibilizado em https://code.google.com/archive/p/praat-tools/downloads. Este script minimiza

os erros de extragao de FO escolhendo os melhores valores minimos e méximos de FO0.
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Figura 4.1: Correcao de F0 utilizando o software Praat®. A seta 1 indica a producdo de uma fricativa ndo vozeada na janela do oscilograma, a seta
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devem ser eliminados.

Ao final da corre¢ao manual de cada um dos contornos de F0, em média apenas 60 %
dos dois minutos de cada audio resulta em produgoes vozeadas com valores validos
de FO, correspondendo a aproximadamente 72 segundos de medidas liquidas de FO.
A fim de igualar a quantidade de material em todas as amostras de dudio e garantir
comparagoes homogéneas, foram selecionados os primeiros 60 segundos equivalentes de

medidas de FO por vestigio e por padrao.

Pelo Passo 3 da Figura 3.1, cada um dos contornos de F0 extraidos e corrigidos nos
passos anteriores foram divididos em secoes t; = 5, 10, 15, 20 e 30 segundos para
s=1, ..., 5. Cada uma das secdes foram processadas utilizando o software R® para
extrair os oito parametros LTFO listados na Tabela 3.1: [, Qg, o, F’b, w e 1) usando as
bibliotecas “E1071” (MEYER et al., 2015) e “Stats” (R Core Team, 2014) e 1 ¢ 4 foram
extraidas usando a biblioteca “KernSmooth” (WAND, 2015) do mesmo modo descrito
por (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009).

Cada um dos parametros LTF0 resultou em cinco vetores contendo z, medidas de LTF0
cada, onde z, = % e t, ¢ o tamanho da secao. Exemplificativamente, ao utilizar secao
ts com 15 segundos, obtém-se 4 medidas de cada LTFO, a primeira referente aos 15
segundos iniciais, a segunda referente aos 15 segundos subsequentes e assim por diante,
conforme pode ser observado na Figura 4.2, onde cada retangulo delimita o intervalo

de audio que serd utilizado para cada uma das medidas de 1 a z.

Os 15s 30s 45s 60s

Figura 4.2: Esquema de divisao de cada amostra de dudio em intervalos de medidas. Para
ts= 15s, T = 60 s, sao obtidas quatro medidas, considerando os intervalos delimitados na
figura.
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4.2 Poder discriminativo dos parametros LTFO0 analisados individualmente

Inicialmente foi avaliado o poder discriminativo de cada um dos oito parametros LTF0
analisados neste trabalho. Para tal, conforme Passo 4 da Figura 3.4, cada um dos cinco
vetores por LTFO, correspondendo a s = 1, ..., 5, e por falante foram processados
para calcular LRs usando MVKD, conforme (2.31), proposto por (AITKEN; LUCY,
2004) e implementado em Matlab® por (MORRISON, 2007).

De acordo com a abordagem proposta, em cada comparagao, as amostras dos padroes de
falantes sob teste foram removidas e todas as outras foram utilizadas como populagao de
referéncia, metodologia leave one out. Foram, portanto, realizadas 42436 comparacgoes
(206 x 206), 206 delas do mesmo falante e 42230 comparagdes envolvendo diferentes

falantes.

Para cada comparacao entre os falantes, envolvendo vestigio 1 e o padrao ry obtém-se
um valor de LR que é armazenado em uma matriz M. As comparacoes envolvendo

mesmos falantes, i.e., quando r; = ry, ocupam a diagonal principal de M.

A seguir, para cada matriz obtida, variando o limiar de decisdo ¢ em (3.1) e (3.2), é
determinado o valor da EER, quando FAR = FRR.

Na Tabela 4.1 sao apresentadas as EERs obtidas em todos os testes envolvendo parametros
LTFO isoladamente, enquanto a Figura 4.3 possibilita uma comparacao visual dos mes-
mos dados. A EER obtida pelo parametro F, (LTF0,) superou o resultado de todos
os outros LTFOy, para k=1,...,8 e k # 4. O valor de base de F0 F, (LTF0,) obteve
uma EER média de 16,1 %, o que é aproximadamente 6 % menor que o segundo melhor

parametro LTF0 analisado, média aritmética g (LTFO0,).
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Tabela 4.1: EERs dos parametros LTFO0

EER (%)

LTFO (Simbolo) | s=1|s=2|s=3|s=4|s=05| Média do LTF0
LTFO, (Fb) 16,5 15,9 16,1 16,1 15,7 16,1
LTFO, (ﬂ) 22,3 22,2 22,0 21,9 21,4 22,0
LTFO, (1&) 22,2 20,9 22,1 21,7 23,3 22,0
LTFO, (Qg) 22,3 21,8 22,7 21,7 21,5 22,0
LTFO3 (6’) 32,0 32,5 32,5 33,0 33,0 32,6
LTFOg (”Ay) 33,4 33,0 32,5 33,1 34,0 33,2
LTFOg (ﬁ) 45,2 421 40,3 43,7 41,9 42.6
LTFO5 ("LZ)) 42.0 43,7 41,7 42,2 43,1 42,5
Média geral 29,5 29,0 | 28,7 | 29,2 29,2 29,1

EER X LTFO

45 LTFOg LTFOs5

40

35 LTFO3 LTFOg

30

g % LTFO, LTF0;  LTFO,
T oa B Pardmetro LTFO
i LTFO,

15

10

5

0

Fb I J’ Q2 & ol Ul w
LTFO

Figura 4.3: EERs obtidas pelos parametros LTF0 isoladamente, a partir da Tabela 4.1.

De acordo com a Tabela 4.1, nao ha discrepancia significativa entre os valores de EER

envolvendo o mesmo parametro LTF0 mas com diferentes duragoes das segoes.

Para comparar o desempenho discriminativo dos parametros LTF0O de maneira glo-
bal, foram tracadas as curvas DET dos 8 parametros analisados em trechos de 15 s,
s = 3, por ter atingido a menor média entre os véarios tamanhos de trechos, resul-
tando na Figura 4.4. Comparando as curvas DET obtidas, identifica-se claramente

o melhor desempenho do valor de base da FO F},, que possui a menor area sob seu
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tracado. Destacam-se também as curvas correspondentes a assimetria 7) e a curtose w,

respectivamente, com os piores desempenhos.

80

FRR (%)

40 80
FAR (%)

Figura 4.4: Curvas DET dos parametros LTF0 analisados isoladamente. O parametro F,
obteve o melhor desempenho discriminativo

Nas figuras 4.5 e 4.6 sao apresentadas as curvas FAR e FRR em funcao do limiar de
decisao log(d) dos parametros LTF0 E e i1, respectivamente. Comparando os graficos,
percebe-se a menor EER do parametro F}, eum ligeiro deslocamento da curva FRR para
a direita em relagao ao parametro ji, evidenciando a maior quantidade de LR > 10, ou

seja, logio(d)>1, indicando possuir maior suporte em comparagoes de mesmos falantes.
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Figura 4.5: FAR e FRR versus log(é) do pardametro Fy, em secoes de 15 segundos conforme
Tabela 4.1. A EER é igual a 16,1 %.
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4.3 Aplicando abordagens de pesquisas recentes ao corpus CFPB

As abordagens adotadas por (GOLD, 2014) e (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009)
foram utilizadas como referéncia para avaliar o desempenho obtido pela nossa aborda-

gem usando o corpus CFPB.

Em (GOLD, 2014), a autora estuda o poder discriminativo da combinacao dos parametros
LTFO 1 e 6 usando MVKD para calcular LRs envolvendo 100 gravacoes de falantes
ingleses com uma média de 6 minutos de duragao cada, sendo 50 deles usados como
populacao de referéncia. Usando a mesma metodologia, combinando os parametros /i
e 0 nas 206 gravagoes semi-espontaneas de falantes masculinos do CFPB, obteve-se
uma EER de 17,2 %, conforme Tabela 4.2. Percebe-se que o poder discriminativo do
parametro E, apresenta uma EER média de 16,1 %, sendo, portanto, mais discrimi-

nante que o uso dos parametros i e do ¢ combinados.

Tabela 4.2: EER obtida aplicando a abordagem proposta por (GOLD, 2014) ao CFPB.

EER (%)
s=1|s=2|s=3|s=4|s=05| Média
i+ o = (GOLD, 2014) 174 (173 | 175 |[170 | 17,0 | 17,2
B, 16,5 | 159 |16,1 |16,1 |157 | 16,1

Conforme ja pontuado anteriormente, a pesquisa realizada por Gold (GOLD; FRENCH,
2011) da universidade de York apurou serem a média e o desvio padrao os parametros
LTFO mais populares entre os peritos forenses. Os resultados aqui obtidos mostram

ser mais adequado trabalhar com F,.

Em (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009), os autores analisam o poder discrimina-
tivo de FO usando 201 gravagoes de falantes japoneses de 10 a 25 minutos de duracao
cada. Todas as 201 gravacoes foram usadas como populacao de referéncia sem remover

os falantes comparados, ou seja, sem utilizar a abordagem leave-one-out.

Inicialmente os autores analisaram o poder discriminativo dos parametros LTF0 média
aritmética, desvio padrao, assimetria, moda, curtose e densidade modal, individual-

mente aplicados ao corpus CFPB, e obtiveram os resultados presentes na tltima linha
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da Tabela 4.3. Ressalta-se que os parametros LTF0 mediana, LTF0,, e valor de base
de F0O, LTF0,4, nao foram avaliados por (KINOSHITA; ISHTHARA; ROSE, 2009).

Tabela 4.3: Comparativo entre as EERs obtidas por (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009)
e obtidas no corpus CFPB.

EER %
LTF0;(f1) | LTFO5(6) | LTFO5(w) | LTFO4(f) | LTFO(¢)) | LTFOs(4)
Kinoshita | 22,3 28,1 29,4 28,0 21,6 26,7
CFPB 22,0 32,6 425 42,6 22,0 33,2

De acordo com a Tabela 4.3, todos os valores sao similares, exceto pelos parametros
LTFO5 (assimetria) e LTFOg (curtose). Uma possivel razao estd associada ao fato das
gravagoes do CFPB serem menores que aquelas utilizadas no trabalho (KINOSHITA;
ISHIHARA; ROSE, 2009) ou ainda pode estar relacionado ao idioma.

Cabe ressaltar que uma comparacao direta dos resultados deve ser feita com cautela
dado que a populacao de referéncia utilizada nos trabalhos citados estd em idioma
diverso do portugués brasileiro, o que pode afetar a distribuicao de FO e consequente-

mente os valores de LTFO.

Na mesma pesquisa, usando MVKD, foram combinados os 6 parametros LTFO0: f, 7, 7,
w, 1& e 4. Reproduzindo a mesma combinacao de parametros usando o CFPB resultou
em uma EER de 14,8 % (Tabela 4.4), melhor que o uso de F, isoladamente. A fim
de verificar se a inclusao do parametro LTFO0 F}, aos seis parametros LTFO utilizados
por (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009) melhorava o poder discriminativo, este
foi, entao, incluido e, como esperado, houve uma queda na EER média que ficou em

14,6 %, melhorando o poder discriminativo.
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Tabela 4.4: Abordagem proposta por (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009) aplicada ao
CFPB.

EER (%)

Combinagao de LTF0 {K} s=1]|s=2|s=3|s=4|s=5 | Média
EER(K = {1,3,5,6,7.8}, s) = |154 | 150 |146 |145 | 144 |148
(KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE,
2009)
EER(K = {1,3,4,5,6,7,8}, s) = | 140 | 142 |151 |145 |151 | 146
(KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE,
2009)+ £,

£, 165 | 159 [161 [161 [157 [16.1

4.4 Abordagem proposta usando a melhor combinagao de LTFO

Considerando o melhor desempenho obtido ao incluir F}, & abordagem utilizada por
(KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009), passou-se a investigar qual combinagao entre
os 8 parametros LTFO0 analisados resultaria em menor EER, conforme Passos 4 e 5 da
Figura 3.4.

Inicialmente, verificou-se que a simples combinacao de todos os 8 parametros LTF0 nao
resulta na melhor EER, uma vez que esta combinacao obteve uma EER média pior
que a abordagem de Kinoshita (KINOSHITA; ISHIHARA; ROSE, 2009), conforme a
ultima linha da Tabela 4.5.

Analisando a Tabela 4.1, além de F}, LTF0,, somente i LTF0;, Qo LTFO, e ¢ LTF0;
obtiveram EERs abaixo de 30 % no CFPB, além disso, os mesmos parametros se
destacaram nas curvas DET da Figura 4.4. Estas quatro LTF0 foram selecionadas para
os testes e todas as possiveis combinagoes envolvendo F}, e os outros trés parametros
foram feitas utilizando MVKD em segoes t, = 5, 10, 15, 20 e 30 segundos, para s =
1, ..., 5. Para isso, trés matrizes contendo vetores coluna de cada um dos parametros
LTFO do vestigio de acordo com (2.16), padrao do suspeito de acordo com (2.17) e
populacao de referéncia de acordo com (2.18) foram usadas como entrada da fungao
MVKD (2.31).
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Tabela 4.5: EER das combinacoes propostas de parametros LETO aplicadas ao CFPB

EER (%)
Combinagao de LTF0 {K} s=1]|s=2|s=3|s=4|s=5| Média
EER(K = {2,4}, s) 149 |142 |13,0 | 146 |135 | 14,0
EER(K = {2,4,7}, 5) 149 | 141 | 131 |145 | 137 | 14,1
EER(K = {1,2,4}, 5) 154 | 145 | 135 | 140 | 136 | 142
EER(K = {1,2,4,7}, 5) 146 | 150 | 132 | 149 | 145 | 144
EER(K = {1,4}, s) 155 | 142 | 155 |155 | 146 | 15,1
EER(K = {1,4,7}, s) 150 | 150 |135 |149 |135 | 15,1
EER(K = {4,7}, 5) 150 | 146 | 146 |161 |155 |151
EER(K = {1,2,3,4,5,6,7,8},5) | 15,1 |150 |154 |150 |151 | 15,1

Como mostrado na Tabela 4.5, usando o mesmo corpus CFPB e MVKD, o valor de
base de FO Fj, (LTF0,) combinado com a mediana Q, (LTF0,) superou o desempenho
de todas as outras combinagoes com uma EER de 13 % usando s = 3, ou seja, trechos
de 15 s.

Na figura 4.7 sao apresentadas as curvas FAR e FRR em funcao do limiar de decisao
log(d) da combinagao dos parametros LTFO F e QQ. Percebe-se que a EER que ficou
em 13 % correspondendo a uma melhora de 3,1 % em relacao & EER do parametro F,

utilizado isoladamente.

Adicionalmente foram plotadas as curvas DET das combinagoes envolvendo os quatro
melhores parametros LTF0 na Figura 4.8 e constatou-se que nenhuma das combinagoes
se destacou em relagao as outras, conforme a Tabela 4.5 ja indicava. Sendo que as curvas
de F}, combinado com a mediana Q2 e de F}, combinado com a mediana Qg e moda @
apresentam um desempenho ligeiramente superior, duas primeiras linhas da Tabela 4.5.
Cabe destacar o pior desempenho da combinagao ft com &, justamente envolvendo os

parametros LTF0 mais citados pelos peritos na pesquisa (GOLD; FRENCH, 2011).
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Figura 4.8: Curvas DET dos pardmetros LTFO combinados.
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Conforme Passo 6 da Figura 3.4, foi calculado o valor dos CY, (3.4), de cada uma das

comparacgoes envolvendo Fy,, (2, ¥ e [i, relacionadas na Tabela 4.5.

Na Tabela 4.6 sao apresentados os Cf, obtidos nas combinacoes de LTF0. Constata-se
que o menor Cy, = 0,618 resulta da combinacao F}, com a mediana Qz, reforcando os

achados anteriormente obtidos na avaliacao das EER e das curvas DET.

Tabela 4.6: Cy, das combinacoes propostas de parametros LETO aplicadas ao CFPB

Chir

Combinagao de LTF0 {K} s=1|s=2|s=3|s=4|s=5| Média
EER(K ={2,4}, s) 0,685 | 0,621 | 0,618/ 0,642 | 0,849 | 0,683
EER(K = {2,4,7}, 5) 0,950 | 0,952 | 0,743 | 0,952 | 1,113 | 0,940
EER(K = {1,2,4}, s) 0,950 | 0,952 | 0,920 | 0,953 | 1,113 | 0,978
EER(K ={1,2,4,7}, s) 0,916 | 0,900 | 1,151 | 0,810 | 0,984 | 0,952
EER(K = {1,4}, s) 0,849 | 0,833 | 0,819 | 0,846 | 0,897 | 0,849
EER(K = {1,4,7}, s) 0,810 | 0,766 | 0,863 | 0,736 | 0,804 | 0,796
EER(K = {4,7}, s) 0,663 | 0,790 | 1,167 | 0,871 | 1,189 | 0,936
EER(K = {1,3}, s) = (GOLD, | 0,773 | 0,722 | 0,875 | 0,822 | 0,995 | 0,798
2014)

Portanto, os estudos aqui realizados indicam ser mais vantajoso a utilizacao da com-
binacao do valor de base de FO, F},, com a mediana, ()2, combinados via MVKD em

andlises de FO.

4.5 Sumario

Este capitulo apresentou os resultados obtidos ao realizar combinagoes entre os parame-
tros LTFO investigados neste trabalho. Constatou-se que a combinagao de F}, com )9
resulta na menor EER e no menor valor de CY,, sendo, entre todas as combinagoes de

parametros LTFO0 avaliadas, a de melhor desempenho discriminativo.
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5 CONCLUSOES

O poder discriminante dos parametros de longo termo da frequéncia fundamental
(LTFO) foi avaliado usando um subgrupo do Corpus Forense do Portugués Brasileiro
(CFPB) contendo 206 gravagoes de falas semi-espontaneas masculinas divididas em
duas partes contendo um minuto de producgoes vozeadas referentes ao vestigio e ao

padrao do suspeito.

Multivariate Kernel-Density (MVKD) foi utilizado no calculo das razoes de verossimi-

lhanga (LR) das comparagoes realizadas entre os vestigios e padroes.

Inicialmente foi analisado o poder discriminante dos parametros LTF0 média aritmética,
mediana, desvio padrao, assimetria, curtose, moda, densidade modal e valor de base
de FO utilizando secoes de 5, 10, 15, 20 e 30 segundos de audio. O valor de base de F0
obteve melhor poder discriminante com a menor EER média de 16,1 %. O tamanho
da secao utilizada nao resultou em diferengas significativas nos resultados, exceto para

secoes de b s que apresentaram um desempenho ligeiramente inferior as demais.

Em seguida, foi avaliado o poder discriminativo combinando o valor de base de F0 aos
parametros média aritmética, mediana e moda. Apds extensivos experimentos, a menor
EER de 13 % foi obtida combinando o valor de base de F0O com a mediana usando 4
segoes de 15 segundos em cada gravagao (Tabela 4.5). Novamente, o tamanho da segao
influenciou pouco nos resultados e, da mesma forma, as segoes de 5 s apresentaram

desempenho um pouco abaixo das demais.

Por fim, foi avaliado o desempenho das combinacao de LTFO0 para determinar aquela
que resultava em melhores suportes as comparacoes pelo célculo dos respectivos valores
de CY,, constatando novamente que a combinacao do valor de base de FO com a mediana

resultava no melhor desempenho.

Os resultados desta pesquisa indicam que em exames de comparacao forense de locutor
no portugueés brasileiro, a medida actstica valor de base de FO deve ser usada prefe-
rencialmente as outras medidas comumente utilizadas pelos peritos forenses da area de

comparacao de locutor, entre elas, a média e o desvio padrao que foram as mais citadas
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na pesquisa (GOLD; FRENCH, 2011).

Constatou-se ainda que o uso do valor de base de FO combinado com a mediana via
MVKD resulta em um melhor poder discriminativo, sendo recomendado o seu uso
em detrimento de outras combinagoes normalmente utilizadas na area forense e aqui

avaliadas.

5.1 Recomendagoes para pesquisas futuras

Esta pesquisa foi realizada em gravagoes de audio com qualidade de estidio realizadas
em uma Unica sessao por falante. Para o objetivo desta pesquisa, que foi o de comparar
resultados entre os diversos parametros LTFO0, trata-se da situacao ideal, uma vez que
elimina fatores que possam degradar e mascarar os resultados. Como pesquisa futura
sugere-se avaliar a degradacao nos resultados em decorréncia da inser¢ao de ruido, pela
utilizagao de gravacoes realizadas em mais de uma ocasiao entre padrao e vestigio,

variacao de canal de gravagao, estilo da fala, entre outros.

Sugere-se também avaliar o poder discriminativo de diferentes percentis da distribuicao
de valores de F0, considerando que o valor de base de F0, que corresponde ao percentil
7,64 %, apresentou maior poder discriminativo e nao foram avaliados, nesta pesquisa,

outros valores de percentis e o correspondente efeito no poder discriminativo.

Outra importante area de pesquisa seria adaptar a funcao MVKD para o uso de tensores

e verificar se ha um ganho tensorial, melhorando os resultados das LRs.

E finalmente, realizar um comparativo dos resultados obtidos com a abordagem aqui
proposta em casos reais com aqueles obtidos utilizando a abordagem tradicional em
exames de CFL.
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