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RESUMO

TECNICAS EFICIENTES DE IDENTIFICA(;AO AUTOMATICA DE LOCUTORES
Autor: Frederico Quadros D’Almeida

Orientador: Francisco Assis de Oliveira Nascimento

Programa de Pos-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, marco de 2009

Os sistemas de identificacdo automatica de locutor t€ém despertado crescente interesse cien-
tifico atualmente. A aplicacdo de novas formas de modelagem da voz dos locutores tem
melhorado de modo significativo a robustez desses sistemas a ruido, tornando sua aplica-
cdo pratica viavel em situagdes reais nas quais nao se dispde de dudio de boa qualidade.
Contudo, essa crescente qualidade na modelagem e a consequente melhora no desempenho
dos sistemas de identificacdo tém promovido, como efeito colateral, o aumento no custo
computacional das tarefas de identificacdo. Em muitas situacdes, seja pelo grande nimero
de locutores a serem testados, seja pela necessidade de uma resposta rdpida do sistema,
esse custo elevado torna proibitiva a aplicagdo efetiva das ferramentas de identificacdo

automatica de locutor.

Neste trabalho sdo propostas, implementadas, avaliadas e validadas novas técnicas que
buscam reduzir significativamente o custo computacional associado a tarefas de identifica-
cdo automadtica de locutores sem, contudo, afetar o desempenho do sistema no que concer-

ne as taxas de identificagcdes corretas.

Os métodos apresentados exploram caracteristicas proprias dos modelos multicondicionais
de mistura de gaussianas (GMM — Gaussian Mixture Models), modelagem comumente
aplicada nos sistemas de identificacdo de locutores robustos a variagdes na qualidade do
audio questionado. O foco principal das novas técnicas apresentadas € reduzir o nimero de
componentes gaussianas a serem calculadas no processo de identificacdo, o que possibilita

a consequente reducao do custo computacional.

Os resultados obtidos com as técnicas introduzidas neste trabalho demonstram que € possi-
vel obter reducdes superiores a 90% no custo computacional das tarefas de identificacdo de

locutores sem afetar o desempenho do sistema.
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ABSTRACT

EFFICIENT AUTOMATIC SPEAKER IDENTIFICATION TECHNIQUES
Author: Frederico Quadros D’Almeida

Supervisor: Francisco Assis de Oliveira Nascimento

Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, March, 2009

Automatic speaker identification systems are a very attractive research field currently. The
application of new voice modeling techniques have significantly increased the noise ro-
bustness of the systems, making it possible to develop practical applications suited to real
audio conditions, where one cannot guarantee high audio quality. However, these advances
in voice modeling and the consequent improvement on the identification have caused, as a
side effect, a relevant increas on the computational cost of the task. In many situations, the
large number of speakers in the database or the need for a fast identification makes it pro-

hibitive to accept this much elevated cost of the new modeling schemes.

On this work, new techniques to reduce significantly the computational effort associated
with automatic speaker identification tasks without affecting the system identification per-

formance are presented, implemented, evaluated and validated.

The presented methods explore some characteristics typical of the multiconditional Gaus-
sian Mixture Models (GMM), a very commonly used modeling technique on noise robust
speaker identification systems. The main goal of the new presented techniques is to reduce
the number of gaussian components to be calculated during the speaker identification

process, so that its computational cost is minimized.

Results show that, by using a combination of the novel techniques, it is possible to surpass
a 90% reduction on the effort of a speaker identification task without affecting the system

performance.
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1 INTRODUCAO

E sabido, pela experiéncia didria, que é possivel identificar uma pessoa por sua voz com
grande indice de acerto. Por exemplo, quando se fala ao telefone, poucas palavras sdo ne-
cessdrias para que se identifique a voz de um interlocutor conhecido, mesmo que ele nao se
apresente. Essa capacidade de determinar a identidade de uma pessoa pela andlise de sua
voz € extremamente interessante e possui diversas aplicacdes como o controle de acesso a
ambientes restritos, aplicacdes de banco por telefone, além de aplicagdes na darea de inves-

tigacdes policiais e em processos judiciais.

A fim de explorar essas possibilidades, desde a década de 1930 (McGehee, 1937), esfor¢os
vém sendo dedicados para o desenvolvimento de técnicas capazes de, a partir da andlise de
um trecho de voz, reconhecer o locutor que a produziu. Posteriormente, especialmente a-
p6s o surgimento dos computadores digitais, os primeiros sistemas automatizados de reco-

nhecimento de locutor comegaram a surgir (Luck, 1969; Atal, 1972; Lummis, 1973).

Os sistemas de reconhecimento automdtico de locutor (RAL) encontram-se atualmente
bastante desenvolvidos, tendo alcancado um patamar de desempenho para situacdes de
dudio de boa qualidade (baixo ruido, boa codifica¢do) que ndo permite grandes evolugdes
adicionais (Campbell, 1997). De fato, hoje, boa parte dos esforcos se dirige ao desenvol-
vimento de sistemas cada vez mais resistentes a variagdes na qualidade do dudio questio-
nado, especialmente para a construcio de sistemas robustos ao ruido (Ming, Stewart, Va-
seghi, 2005; Xu et al, 2005; Ming et al, 2007). As abordagens utilizadas para esse fim sdo
variadas; contudo, um ponto comum a muitos dos trabalhos € a utilizacdo de alguma forma
de modelagem multicondicional (Matsui, Kanno e Furui, 1996; Ming, Stewart e Vaseghi,
2005; Yang e Gong, 2006; Ming et al, 2007). A modelagem multicondicional (também
denominada de modelagem multi-SNR) se baseia na constru¢ao de diferentes modelos para
um mesmo locutor, sendo que cada modelo é treinado para uma condi¢ao especifica (de
nivel de ruido, por exemplo). Dessa forma, havendo, para cada locutor, modelos adaptados
a diferentes situacOes, consegue-se como resultado final um sistema mais abrangente e

mais robusto a variagdes nas condi¢des do dudio questionado.

Embora a modelagem multicondicional seja uma técnica que produz bons resultados no
aumento da robustez do sistema de RAL ao ruido e a outras variagdes nas caracteristicas

do 4udio de entrada, ela provoca, como efeito colateral, um significativo incremento no



custo computacional do sistema. Na realidade, como cada locutor passa a ser representado
por um nimero N de modelos multicondicionais, tem-se basicamente um aumento de N
vezes no custo do processo de reconhecimento. Esse aumento, especialmente nas tarefas de
identifica¢do de locutor, onde t€ém que ser examinados todos os modelos da base de dados
a fim de se determinar o mais ajustado ao dudio questionado, pode tornar invidvel a efetiva
implantacdo desse tipo de sistema. A situacdo se agrava ainda mais no caso de sistemas

com bases de dados com muitos locutores, ou quando ha necessidade de respostas rapidas.

Nesse sentido, o presente trabalho apresenta sua contribui¢do no desenvolvimento de sis-
temas de RAL que mantém as caracteristicas de desempenho e de robustez ao ruido dos
sistemas multicondicionais atualmente em uso, mas que exigem esforco computacional
significativamente menor, permitindo o desenvolvimento de aplica¢des de identificacao em

bancos de dados com grande quantidade de locutores.

1.1 HISTORICO

Os estudos sobre o reconhecimento de locutores a partir da sua voz sdo muito antigos. As
primeiras referéncias de pesquisas bem estruturadas sobre esse tema remontam a década de
1930, com os estudos de Frances McGehee (1937) decorrentes do caso do sequestro e mor-
te do filho do aviador Charles Lindberg em 1932 (Hollien, 2002). Nessa época, contudo, os
estudos se baseavam apenas em identificagdes feitas por ouvintes, sem a utilizacdo de
qualquer ferramenta ou técnica especifica, e as pesquisas se direcionavam mais para a de-
terminacdo da confiabilidade dessas identificacdes que para o aperfeicoamento dos méto-

dos utilizados.

Somente ap6s o fim da Segunda Guerra Mundial, com a publicac¢do de trabalhos sobre o
recém-desenvolvido espectrograma* (Gray e Kopp, 1944), o desenvolvimento de técnicas
de reconhecimento de locutores ganhou verdadeiro impulso. Nesse momento, imaginava-
se que o reconhecimento de pessoas por sua voz, comparando visualmente espectrogramas,
seria andlogo a identificacao pelas impressdes digitais, tanto em simplicidade de execugdo
como em confiabilidade de resultados. Por essa razao, cunhou-se o termo voiceprint (‘“im-
pressdao” de voz), para designar os espectrogramas, numa alusio ao termo fingerprint (im-

pressdo digital). Nao demorou muito, contudo, para que se percebesse que os métodos es-

" De fato, o desenvolvimento do espectrograma deu-se anos antes, mas essa pesquisa era de interesse militar
e ndo foi publicada até o final da guerra (Lindh, 2004; Ericksson, 2005).
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pectrograficos eram mais adequados para a observagdo de similaridades entre as pronudn-
cias de uma mesma palavra por diferentes locutores que para a percepcao de caracteristicas
unicas capazes de diferenciar um locutor dos demais. Com isso, o uso do espectrograma foi
dominantemente redirecionado para aplicagdes de ensino de linguas estrangeiras e para
treinamento de fala para deficientes auditivos (Kopp e Green, 1946), e o termo voiceprint

praticamente caiu em desuso.

Uma virada na utilizacdo dos espectrogramas para o reconhecimento de locutores ocorreu
em 1962, com a publicacdo do trabalho “Voiceprint Identification”, de Lawrence Kersta,
na revista Nature (Kersta, 1962). Kersta defendia a infalibilidade de seu método” e relatava
taxas de identificacdes corretas de 99% ou superiores. Os métodos e os resultados de Kers-
ta, contudo, sempre foram controvertidos, e sua aceitacdo na comunidade cientifica em
geral foi restrita (Vanderslice e Ladefoged, 1967). As restricdes ocorrerem especialmente
porque a maioria dos outros estudos realizados em condi¢des semelhantes obtinha resulta-
dos muito menos expressivos (Bricker e Pruzansky, 1966; Young e Campbell, 1967; Ste-
vens et al, 1968), embora houvesse também estudos que apresentavam resultados corrobo-

rando o método de Kersta (Tosi et al, 1972).

Independentemente da polémica em torno das técnicas de reconhecimento de locutor base-
ados na comparagdo visual de espectrogramas, é importante destacar que, até esse momen-
to, o processo de reconhecimento era uma tarefa executada “manualmente” por um especi-
alista treinado. Nao havia uma técnica capaz de automatizar esse processo, o que se devia,

em grande parte, pela falta de ferramentas computacionais.

Entre o final da década de 1960 e o inicio da década de 1970, os trabalhos na area de reco-
nhecimento automatico de locutores (RAL) ganharam nova for¢a com a utilizacao de com-
putadores digitais (Luck, 1969; Atal, 1972). Se iniciou, nesse periodo, o processo de auto-
matizagcdo das tarefas de reconhecimento de locutor (Atal, 1974; Atal, 1976). A maioria
dos trabalhos ainda enfocava o reconhecimento do locutor com base na pronuncia de um
texto pré-definido (reconhecimento dependente do texto'), analisando a evolugdo temporal
de certos parametros da voz, especialmente da frequéncia fundamental, formantes, intensi-
dade, e coeficientes do preditor linear (Doddington, 1970; Atal, 1972; Lummis, 1973; Atal,

1974; Rosemberg, 1976). Um dos grandes problemas enfrentados nessas técnicas era a

" Em 1962, Lawrence Kersta proferiu uma palestra intitulada “Voiceprint-identification infallibility” no en-
contro anual da Sociedade de Actstica da América (Acoustical Society of America)
" Ver secdo 2.1.



necessidade do perfeito alinhamento dos eventos sonoros para que se realizassem as com-
paragdes (Doddington, Flanagan e Lummis, 1972), o que ndo ocorre normalmente mesmo
em duas pronuncias consecutivas de um mesmo texto por um mesmo locutor. Outros traba-
lhos desse periodo abordavam o reconhecimento automatico de locutores pela andlise das
médias de parametros em trechos longos de voz (Furui, Itakura e Saito, 1972; Furui, 1974;
Markel, Oshika e Gray, 1977; Markel e Davis, 1979), sendo, dessa maneira, os primeiros
métodos independentes do texto pronunciado. Nessa época também se comegou a utilizar
os coeficientes cepstrais para caracterizar as vozes, inicialmente com Atal (1974), que de-
monstrou a superioridade da representacdo cepstral frente a diversos outros tipos de para-

metros, e posteriormente com Furui (1981).

A partir da década de 1980, com o aumento do poder computacional disponivel, as técnicas
de RAL ficaram progressivamente mais complexas, proporcionando, consequentemente,
melhorias de desempenho dos sistemas. Em 1985, Soong et al e também Buck, Burton e
Shore propuseram sistemas de RAL baseados em técnicas de Quantiza¢do Vetorial (Vector
Quantization — VQ), apds verificar o sucesso desse tipo de modelagem para aplicacdes de
reconhecimento de fala (Shore e Burton, 1983). Também surgiram sistemas baseados em
modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM), como o de Poritz (1982),
embora essa técnica de modelagens e outras dela derivadas somente se popularizassem na

década de 1990.

Embora os experimentos com VQ demonstrassem bons resultados, suas aplicacdes, em
geral, eram limitadas a situacdes de vocabuldrio restrito, devido a caracteristicas da prépria
modelagem. Visando superar essa limitagdo, 0 novo passo nos sistemas de RAL, foi a po-
pularizacdo das modelagens probabilisticas, ocorrida a partir da década de 1990, que pro-
porcionou o desenvolvimento de sistemas realmente independentes do texto. Outra vez, a
melhora no desempenho do reconhecimento veio acompanhada por um aumento na com-
plexidade dos modelos e, consequentemente, de um significativo aumento no custo compu-

tacional associado.

Os modelos baseados em HMM, que demonstravam bons resultados em aplicacdes de re-
conhecimento de fala, foram os primeiros modelos probabilisticos largamente utilizados
(Rosenberg, Lee e Soong, 1990; Webb e Rissanen, 1993). Os HMM sdo modelos que in-
corporam informagdes sobre a evolugdo temporal dos parametros, o que é muito relevante
para reconhecimento de fala ou mesmo para reconhecimento de locutor em sistemas de-

pendentes do texto. Essa informacdo temporal, contudo, provou ndo adicionar qualquer



vantagem nos sistemas de RAL independentes do texto (Tisby, 1991; Matsui e Furui,
1992), de forma que, rapidamente, a modelagem dominante para essas situagdes passou a
ser a dos modelos de mistura de gaussianas (Gaussian Mixture Models — GMM), introdu-
zidos por Reynolds (1992) e utilizados neste trabalho. Os GMM sao basicamente HMM

desprovidos da informacao temporal de transi¢des entre estados.

Recentemente, grande parte dos esforcos nas pesquisas com sistemas de RAL busca au-
mentar a robustez dos modelos a situagdes de ruido (Ming, Stewat e Vaseghi, 2005; Ming
et al, 2007). Nesse sentido, embora haja algumas varia¢des, boa parte dos sistemas utiliza
alguma forma de modelagem multicondicional (Matsui, Kanno e Furui, 1996) como forma
de dotar o modelo de informagdes do locutor em diversas condigdes. Como ndo poderia
deixar de ocorrer, a incorporacdo de condicdes de treinamento variadas aos modelos pro-
vocou um significativo aumento em sua complexidade, o que gera, inevitavelmente, o

crescimento do custo computacional das tarefas de reconhecimento.

E nesse contexto que foi desenvolvido o presente trabalho, cujo foco principal é a reducio
do custo computacional das tarefas de identificacdo de locutores em sistemas baseados em

GMM multicondicionais.

1.2 JUSTIFICATIVA

A utilizacdo de escutas telefonicas como forma de investigacao policial tem crescido de
forma significativa recentemente. O alvo especifico das investiga¢des varia de pais a pais,
dependendo de suas particularidades. No Brasil, as acdes se dirigem, em geral, para orga-
nizagdes criminosas envolvidas com fraudes, corrupcao, contrabando e outras modalidades
de crimes. Em outros paises, como nos Estados Unidos e em muitos paises europeus, 0s
esfor¢os concentram-se na identificacdo de organizagdes terroristas. Seja qual for o tipo de
investigacdo em andamento, é de essencial importancia a identificacdo dos participantes
dos didlogos, para que todos os envolvidos sejam localizados e respondam judicialmente
por suas acdes; ou mesmo para que sejam imediatamente detidos, caso haja ameacas imi-

nentes.

A primeira abordagem para solucionar essa questdo, sem duvida, € a identificacdo dos pro-
prietarios das linhas telefonicas envolvidas. Esse método, entretanto, ndo tem se mostrado

vidvel, entre outros fatores porque, a0 menos no Brasil, se consideram protegidas por sigilo



também as informacdes cadastrais das linhas telefonicas (Brasil, 2006), o que dificulta so-
bremaneira a determinagdo dos seus proprietérios*. Adicionalmente, deve-se considerar as
imperfei¢des dos cadastros de titulares, decorrentes da popularizagao da telefonia e, princi-
palmente, nas novas modalidades de cobranga criadas, especialmente a de telefones pré-
pagos. Por fim, mesmo que essas questdes fossem solucionadas, ainda haveria a questdao da
utilizacdo das linhas telefonicas por outras pessoas que ndo seus efetivos titulares, algo

comum, especialmente dentro de organizacdes criminosas.

Diante desse quadro, a alternativa mais viavel € a identificacao direta dos envolvidos nos
didlogos a partir da anédlise de suas vozes, visto que hoje a tecnologia para isso estd sufici-
entemente madura. Contudo, embora a solugdo tecnoldgica exista, seu custo computacional
ainda € proibitivo, especialmente porque o volume de identificacdes a serem realizadas
serd elevado, haja visto a quantidade de escutas simultaneamente realizadas, e porque a

base de dados de locutores tende a crescer muito rapidamente.

A 1identificacdo pela andlise direta da voz possibilita também outras aplicacdes policiais,
como a identificacdo de locutores em materiais gravados por meio de escutas ambientais, e
mesmo por gravagdes telefonicas que chegam a policia sem qualquer informagdo dos nu-
meros telefonicos envolvidos. Sdo aplicacdes secundérias, de fato, mas ndo deixam de ser

relevantes visto que ndo exigem alteragdes no sistema desenvolvido.

Ha também grande uso para sistemas de RAL em aplica¢des de controle de acesso por voz,
especialmente em aplica¢des acessadas por telefone, nas quais ndo ha outra caracteristica

biométrica disponivel (banco por telefone, etc.).

1.3 OBJETIVO E PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

A fim de viabilizar a proposta de identificacio direta dos locutores envolvidos nos didlogos
telefonicos acompanhados no curso de investigagdes policiais, € necessdrio reduzir tanto
quanto possivel o custo computacional desse processo sem, contudo, prejudicar o desem-

penho do sistema de RAL. E nesse sentido que foi desenvolvido o presente trabalho, onde

" Nesse caso, a questdo reside na determinacio dos proprietérios das outras linhas telefénicas que entram em
contato com a linha que estd sendo monitorada, para a qual houve autorizacao judicial de quebra de sigilo e
cujo proprietdrio é conhecido. Essa informacao, a identidade das pessoas que entram em contato com o Sus-
peito inicial, € de grande valor para a investigacdo porque pode revelar outros participantes da organizacio
criminosa, inicialmente desconhecidos, permitindo uma abordagem muito mais eficaz no sentido de deter
toda a organizagdo e nio apenas um de seus integrantes.
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sdo apresentadas diversas técnicas capazes de minorar o esforco computacional associado
as identificacdes automadticas e, a0 mesmo tempo, manter, ou mesmo melhorar, o desem-

penho dos sistemas normalmente empregados.

Deve-se destacar que os sistemas aplicados nesse trabalho visam apenas, como qualquer
sistema de identificacdo automdtica de locutores apresentar uma lista dos melhores can-
didatos dado um trecho de voz questionado. Para a confirmacao final da identificacao, caso
seja necessario utilizar essa informacao como prova num processo judicial, por exemplo,
serd necessdria a andlise da voz em questdo por um especialista (perito), que observara,
além dos fatores acusticos, outras caracteristicas de alto nivel (vocabuldario, correcdo gra-
matical das sentengas, vicios de pronuncia etc.) ainda ndo incluidas nas andlises autométi-
cas. Sdo, portanto, nesse aspecto, sistemas semelhantes aos populares AFIS" (Automatic

Fingerprint Identification Systems), porém voltados a identificagcdo pela voz.

O foco deste trabalho, portanto, ¢ o desenvolvimento de sistemas de RAL baseados em
modelos de mistura de gaussianas (GMM) multicondicionais com desempenho de identifi-
cacdo semelhante aos dos sistemas atualmente em uso, mas com significativa redug¢ao do
custo computacional nas tarefas de identificacdo dos locutores. Nesse sentido, os principais
resultados alcancados nesta tese foram quatro métodos propostos, implementados, avalia-
dos e validados, capazes de reduzir significativamente o custo computacional de identifica-
coes em sistemas de RAL multicondicional sem afetar o desempenho do sistema; sdo eles:
o Método da Condigao Persistente, os Modelos Multicondicionais Adaptativos, o Método

das Gaussianas Dominantes e os Modelos de Mistura de Gaussianas Multirresolucao.

Alguns desses métodos, o0 Método da Condigao Persistente (MCP) e os Modelos Multicon-
dicionais Adaptativos (MMA), exploram a correlagcao temporal das caracteristicas do dudio
questionado como forma de prever a condicao futura desse dudio e, dessa maneira, reduzir

o numero efetivo de condicdes de treinamento que compdem o modelo.

No Método das Gaussianas Dominantes (MGD), por outro lado, foi desenvolvida uma
forma alternativa de treinamento dos modelos multicondicionais (Método do Treinamento

Progressivo — MTP), que promove uma forte correlacdo entre as componentes correspon-

* Ou mesmo como a maioria dos sistemas de identificacdo automatica em geral.

" Nesse ponto se trata da semelhanga na questdo da forma de entrada de dados no sistema (impressdo digital
ou fragmento de impressdo digital questionada x trecho de voz questionado) e de saida ou resultado do siste-
ma (lista de candidatos mais semelhantes). Ndo se trata, portanto, de semelhanca em termos de método de
andlise ou mesmo de desempenho de identificacdo, visto que as impressdes digitais tém forma fixa e imuté-
vel, enquanto que a voz (fala) € uma manifestacdo dindmica, varidvel e mesmo voluntariamente alterdvel.
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dentes dos diferentes GMM que compdem o modelo multicondicional. Dessa maneira,
ap6s serem determinadas, para o GMM de uma tnica condi¢do, quais as componentes
gaussianas que dominam o resultado final da verossimilhanca do modelo, descartam-se as
demais componentes em todos os outros modelos multicondicionais do mesmo locutor a
serem avaliados e, consequentemente, reduz-se a complexidade computacional do proces-

SO.

Por fim, os Modelos de Mistura de Gaussianas Multirresolucio (MR-GMM) exploram o
processo de identificacdo em etapas sucessivas de descarte de locutores, iniciando com
modelos simples e progredindo para modelos mais detalhados, como forma de reduzir o
universo de locutores a serem avaliados com os modelos complexos. Com isso, a comple-
xidade média dos modelos utilizados € reduzida e é diminuido o custo computacional da

identificagdo.

Deve-se ainda destacar que a maior parte do processamento realizado para tarefas de iden-
tificagdo ou de verificacao de locutores € idéntica, de modo que as novas técnicas propos-
tas e validadas nesta tese no sentido de diminuir o custo computacional de tarefas de iden-

tificagdo podem ser igualmente aplicadas a sistemas de verificacao de locutores.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Para facilitar a leitura e a localiza¢do dos tépicos abordados neste trabalho, esta tese foi

organizada em capitulos da maneira descrita a seguir:

O capitulo 2 se inicia com uma discussdo sobre os conceitos basicos do reconhecimento
automadtico de locutores, diferenciando os problemas de identificacdo de locutor, foco deste
trabalho, dos problemas de verificagdo de locutor; diferenciando ainda os sistemas depen-
dentes do texto dos independentes do texto. Em seguida, na secdo 2.2, € introduzida a mo-
delagem por mistura de gaussianas (Reynolds, 1992), a forma de treinamento desses mode-
los e de identifica¢do do locutor a quem pertence um determinado trecho de voz questiona-
do. A modelagem com misturas de gaussianas € utilizada em todo este trabalho, por ter se
mostrado a melhor solug¢do para sistemas independentes de texto (Tisby, 1991; Matsui e
Furui, 1992). Ainda no capitulo 2, na secdo 2.3, € tratada a questdo da selecao dos parame-
tros da voz utilizados para a modelagem dos locutores. Os sistemas de RAL, em geral, uti-

lizam a representacdo cepstral ou mel-cepstral, pois estudos realizados demonstraram a



superioridade desse tipo de parametro (Atal, 1974; Furui, 1981). Contudo, como, num tra-
balho mais recente (Souza e Souza, 2001), essa conclusao foi contestada, optou-se por rea-
valiar a questdo, tendo sido feitos experimentos com diversos tipos de parametros de repre-
sentacdo da voz que concluiram pela reafirmacdo da superioridade da representacdo ceps-

tral.

O capitulo 3 trata da robustez dos sistemas de RAL a variacdes na qualidade do 4udio
questionado, especialmente com relagdo a variacdes no nivel de ruido e a alteragdes na
taxa de codificacdo de dudio no formato MP3. Inicialmente, na se¢do 3.1, se demonstra
como o desempenho dos sistemas de identificacdo se deteriora rapidamente com a altera-
¢do da condi¢do do dudio questionado, no caso de sistemas unicondicionais (treinados com
dudio de apenas uma situacdo de ruido ou de codificacdo). A se¢do 3.2 demonstra uma
forma tradicional (embora muito limitada) de se superar essa degradagdo, qual seja a utili-
zacdo de sistemas “sintonizados” para a condi¢do do dudio a ser testado. Na secdo 3.3 é
explanada a técnica da modelagem multicondicional (Matsui, Kanno e Furui, 1996), que
permite a utilizacdo simultanea de varias condicdes de treinamento num tnico sistema de
RAL, dessa forma conferindo ao sistema grande robustez a varia¢des na qualidade do du-
dio questionado, mas provocando, colateralmente, um significativo aumento no custo
computacional demandado. Nessa mesma secdo 3.3, sdo demonstrados resultados de simu-
lagdes com diferentes tipos de modelagens multicondicionais que permitem concluir que a
utilizacdo da condi¢ao de méaxima verossimilhanga a cada janela de andlise (método da
condi¢do maxima) promove os melhores resultados entre os tipos de modelagens multi-
condicionais. Por fim, na se¢do 3.3.2.1, é apresentada uma solucdo, desenvolvida durante
as pesquisas desta tese, capaz de aumentar significativamente o desempenho de sistemas
multicondicionais para as condi¢des de ruido elevado, ao custo de um aumento no custo

. . *
computacional do sistema .

No capitulo 4, sdo apresentadas as novas técnicas para a reducdo do custo computacional
dos sistemas de RAL baseados em GMM multicondicionais, desenvolvidas durante a ela-
boragao desta tese. Algumas das técnicas introduzidas exploram a coeréncia temporal da
qualidade do 4udio questionado como forma de minimizar os cédlculos exigidos para a i-
dentificacdo do locutor, como o Método da Condi¢do Persistente (MCP), apresentado na

secdo 4.2, e os Modelos Multicondicionais Adaptativos (MMA), apresentados na secao

" O aumento do custo computacional proposto pode ser eliminado com a utilizaco da técnica da modelagem
multicondicional adaptativa (MMA) introduzida no capitulo 4.
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4.3. Na secdo 4.4, é exposto o Método das Gaussianas Dominantes (MGD), que explora a
coeréncia entre componentes correspondentes dos modelos de condi¢des distintas dentro
de um unico modelo multicondicional. Por fim, na secdo 4.5, sao apresentados os Modelos
de Mistura de Gaussianas Multirresolucdo (MR-GMM), que exploram a possibilidade de
identificacdo em etapas sucessivas de descarte dos locutores menos ajustados ao dudio

questionado como forma de minimizacao do custo computacional total da identificacao.

O capitulo 5 contém a conclusao dos trabalhos realizados, além de uma discussao geral dos

resultados obtidos e algumas propostas de continuidade para pesquisas.
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2 RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR

Antes de serem discutidas as técnicas de Reconhecimento Automatico de Locutor (RAL), é
importante diferenciar os conceitos de identificacdo, verificacdo e de reconhecimento de
locutor. Usualmente, utiliza-se a expressao “identificacao de locutor” para designar a tarefa
de, dada uma amostra de voz, determinar quem € o seu autor, dentre um conjunto pré-
definido de candidatos. Nesse caso, ndo ha uma indicacao prévia da identidade do falante.
A expressao “verificacdo de locutor”, por sua vez, € geralmente empregado quando se tem
uma amostra de voz e ¢ dada uma suposta identidade do seu autor. A tarefa, nesse caso, é
confirmar se a identidade alegada é verdadeira. O “reconhecimento de locutor” é a expres-

sdo utilizada para designar genericamente uma tarefa de identificacdo ou de verificacao.

Em principio, a tarefa de verificagdo de locutor € computacionalmente mais simples que a
de identificacdo. Como, na verificacdo, existe um locutor suspeito, caso sejam identifica-
das caracteristicas divergentes entre sua voz e a amostra de voz questionada, o resultado da
comparacdo € negativo. Caso todas as caracteristicas observadas sejam compativeis, o re-
sultado € positivo. A verificagdo de locutor € uma tarefa “um para um”, ou seja, sdo com-
paradas as caracteristicas da amostra de voz questionada apenas com as caracteristicas da

. *
voz do locutor suspeito .

Na identificacdo, como ndo existe um locutor em particular indicado, a amostra de voz
questionada precisa ser comparada com as vozes de todos os locutores do banco de dados,
a fim de determinar aquele cujas caracteristicas mais se aproximam das da voz questiona-
da. Existe ainda a possibilidade de a amostra de voz questionada ndo ter sido originada por

nenhum dos locutores do banco de dados. Nos casos em que isso € possivel, diz-se que a

“De fato, a maioria dos sistemas automadticos de verificacio de locutor utiliza uma abordagem diferente, que
aproxima a tarefa de verificacdo daquela do reconhecimento. Em geral, para a verificagdo, compara-se o
dudio questionado tanto com o modelo do locutor indicado (suspeito) quanto com modelos de outros locuto-
res da base de dados (uma amostra significativa da populacdo). A verificacdo, entdo, é feita em termos da
comparagdo entre o grau de semelhanca (verossimilhanga) da voz questionada com o modelo do locutor
suspeito e com os modelos de outros locutores da populacdo (Reynolds, Quatieri e Dunn, 2000). Esse tipo de
abordagem € necessdrio porque todo o trabalho com o reconhecimento de locutores (automético ou ndo) deve
ser tomado de forma estatistica, em virtude das prdprias caracteristicas da voz, especialmente pelo fato de ser
um fendémeno dindmico e varidvel. Nao € possivel estabelecer, portanto, pela simples comparagdo “um para
um” da voz, uma identifica¢do fidedigna; ao contrario do que se pode realizar com andlises de impressdes
digitais, por exemplo. Na realidade, mesmo no caso das impressdes digitais, a compara¢do “um para um” é
uma simplifica¢do da andlise estatistica mais completa, vidvel apenas porque existe um grau de variabilidade
tamanho das formas das impressdes digitais que, ao se observar um determinado nimero de coincidéncias
entre uma amostra questionada e um padrdo, e ndo havendo qualquer divergéncia, a probabilidade de a amos-
tra ndo pertencer a pessoa indicada é extremamente reduzida, podendo mesmo ser desprezada (Champod,
1995).
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identificacdo € de conjunto aberto (open-set). Ao contrério, se a amostra de voz é, obriga-
toriamente, de um dos locutores do banco de dados, diz-se que a identificagdo ¢ em con-
junto fechado (closed-set). A tarefa de identificacdo é do tipo “um para N’, ou seja, as
comparacdes devem ser feitas entre uma amostra de voz questionada e todos os N locutores

do banco de dados.

Claramente, a tarefa de identificacdo é computacionalmente mais complexa que a de veri-
ficagdo, pois exige a pesquisa de todos os registros do banco de dados'. A tarefa de identi-
ficacdo em conjunto aberto é ainda mais complexa, pois, além de analisar os N locutores
do banco de dados, o sistema precisa decidir se a voz é de um outro locutor, ndo cadastra-

do.

Essa tese enfoca o problema do desenvolvimento de técnicas computacionalmente eficien-
tes de identificacdao de locutor, pois, em todos os casos, ndo foi indicado o pretenso autor
do trecho de voz questionado. Além disso, este trabalho ndo lida com a questdo de locuto-
res ndo pertencentes ao banco de dados, sendo as analises realizadas sempre em conjunto

fechado.

2.1 SISTEMAS DE RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR DEPEN-
DENTES E INDEPENDENTES DO TEXTO

Os sistemas RAL podem ser divididos em duas classes principais, a dos dependentes do
texto e a dos independentes do texto. Os sistemas RAL dependentes do texto possuem uma
restri¢do muito forte: eles exigem que a amostra de voz questionada possua 0 mesmo con-
teido textual das vozes presentes no banco de dados. Essa restricdo € necessdria porque,
nesses sistemas, a comparagao € feita entre eventos vocais correspondentes da amostra de
voz questionada e das vozes do banco de dados. Nos sistemas independentes do texto, as
comparacdes sdo realizadas entre modelos que representam uma ampla gama de realiza-
coes vocais de determinado individuo. Assim, ndo € necessario que as vozes padrdo e ques-

tionada possuam o mesmo conteddo para sua comparagao.

A voz, como se sabe, ¢ um fenOmeno dindmico e variavel. Para contornar a variabilidade

das caracteristicas acusticas da voz em um sistema de reconhecimento, uma das alternati-

) Apesar de as verificagdes de locutores exigirem, de fato, a andlise de outros locutores do banco de dados,
como exposto na nota anterior, nio € estritamente necessario que todos sejam analisados, sendo suficiente a
observacdo de uma amostra significativa da populacdo. Dessa forma, a tarefa de verificagdo continua sendo
computacionalmente menos exigente que a de identificagdo.
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vas € realizar a comparagdo entre trechos que possuem exatamente o mesmo conteddo tex-
tual. Esse € o principio dos sistemas RAL dependentes de texto (Doddington, 1970; Atal,
1974; Park e Hazen, 2002). Nesses sistemas, sdo comparados diretamente parametros ex-
traidos das vozes padrao e questionada em instantes equivalentes da producdo de determi-

nada sequéncia sonora.

Vale destacar que, nesse caso, para realizar as comparagdes, ndo € suficiente que as amos-
tras padrao e questionada tenham o mesmo conteido textual; isso € apenas uma condicdo
necesséria. E preciso, ainda, obter um alinhamento perfeito entre cada realizacio sonora
dos dois trechos de dudio, a fim de comparar blocos com contetido acustico equivalente
(Doddington, Flanagan, Lummis, 1972; Aronowitz, 2006). A exigéncia de um alinhamento
preciso entre os trechos de dudio a serem comparados provoca uma dificuldade adicional
na construgao desses sistemas, pois, mesmo quando um mesmo locutor 1€ um determinado
texto predefinido e fixo, a velocidade da fala e os intervalos de pausa em duas execugdes

distintas sdo diferentes. Com isso, ocorre um desalinhamento das realizagdes vocais e é

preciso todo um pré-processamento para reajustar os pontos correspondentes.

Os métodos de RAL dependentes do texto sdo particularmente tteis em aplicacdes onde o
locutor € cooperativo e a amostra de voz questionada pode ser obtida sob demanda. En-
quadram-se nessas caracteristicas, por exemplo, aplicagdes de controle de acesso e de ban-
co por telefone. Nesses casos, pode-se solicitar ao locutor que se deseja identificar que
pronuncie uma determinada frase, e € mesmo possivel solicitar que a frase seja repetida,
caso sua realizacdo seja muito diferente das amostras padrdo armazenadas. Para muitas
outras aplicacdes, entretanto, os sistemas de RAL dependentes do texto sdo invidveis. Nes-
Ses casos, como, muitas vezes, as amostras de voz sido obtidas sem a ciéncia do locutor, €

impossivel solicitar que esse pronuncie uma determinada frase especifica.

A maior vantagem dos sistemas RAL dependentes do texto € que a duragao da amostra de
dudio questionada pode ser menor que nos sistemas independentes do texto. Nesses ulti-
mos, como € necessdrio modelar toda a voz do locutor, e ndo apenas aquelas realizagdes do
texto predefinido, s@o necessdrias amostras mais longas, com mais realizacdes vocais, a

fim de permitir uma modelagem global da voz do locutor.

Os sistemas RAL independentes do texto sdo capazes de trabalhar com amostras de voz
independentemente de seu conteddo textual. Esses sistemas permitem uma maior flexibili-

dade e se adéquam propriamente a aplicacdes forenses e investigativas, em que nio se po-
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de esperar pela pronuncia de uma frase especifica nas amostras questionadas. Por aceita-
rem qualquer contetdido textual, esses sistemas exigem que as amostras de voz sejam relati-
vamente longas, aproximadamente 30 segundos (Reynolds e Rose, 1995). Com amostras
mais longas, tem-se uma grande quantidade de sons produzidos, permitindo uma melhor

caracterizacdo acustica da voz, e uma modelagem mais completa da voz do locutor.

Existem diversas técnicas de RAL independente do texto. Algumas, mais simples e ja em
desuso, utilizam apenas as médias de parametros como frequéncias formantes ou frequén-
cia fundamental (Furui, Itakura e Saito, 1972; Furui, 1974; Markel, Oshika e Gray, 1977;
Markel e Davis, 1979). Outras utilizam vetores de parametros quantizados (Soong et al,
1985; Buck, Burton e Shore, 1985). As técnicas mais recentemente utilizadas e que tém
demonstrado os melhores resultados sdo a dos Modelos de Mistura de Gaussianas (Gaussi-
an Mixture Models - GMM), introduzidos por Reynolds (1992) e a dos Modelos Ocultos
de Markov (Hidden Markov Models - HMM) (Rosenberg, Lee e Soong, 1990).

Em todos os experimentos utilizados nesse trabalho foram adotados os Modelos de Mistura
de Gaussianas, pois os Modelos Ocultos de Markov sdo computacionalmente mais com-
plexos e ndo t&ém apresentado melhorias significativas de desempenho em aplicacdes inde-
pendentes do texto se comparados a outros tipos de modelagem (Tisby, 1991; Matsui e

Furui, 1992).

2.2 MODELOS DE MISTURA DE GAUSSIANAS

A utilizacdo de distribui¢des gaussianas para a modelagem de eventos € bastante comum
nas ciéncias em geral. Contudo, esse tipo de modelagem € apropriado para sistemas que
possuem um comportamento definido com variagdes em torno de um ponto médio. A voz
humana ndo pode ser bem modelada por uma utnica gaussiana, pois, para a produgdo dos
diferentes sons, sdo alteradas as caracteristicas do trato vocal. Consequentemente, nao exis-
te uma distribuicdo em torno de um ponto. Contudo, cada classe de sons (fonema) da voz
humana pode ser modelada por uma fun¢do gaussiana, visto que, dentro de cada uma des-
sas classes, o trato vocal tem uma forma determinada, com pequenas variacdes. Assim,
pode-se utilizar um conjunto de gaussianas, cada uma modelando uma classe de sons, para

modelar a voz de um determinado locutor.
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A utilizacdo de Modelos de Mistura de Gaussianas (Gaussian Mixture Models - GMM) nos
sistemas RAL foi introduzida por Reynolds em 1992. A idéia bdsica dos GMMs é modelar
a voz dos locutores ndo por uma, mas por um conjunto (mistura) de gaussianas. Dessa
forma, um GMM representa uma densidade formada pelo somatério ponderado de M den-

sidades gaussianas componentes e pode ser representado matematicamente pela equacao:
M
p(X14)=2 pib; (%) . 2.1)
i=1

em que X € um vetor de parametros (varidveis) D-dimensional, b, (5&) ,i=1, .., M, sdo as

M densidades gaussianas que compdem o modelo, também chamadas de componentes da
mistura, e p; , i = 1, ..., M, s@o os pesos de cada componente, também denominados de coe-

ficientes de mistura.

Cada densidade componente do GMM, b, (?c) , € uma densidade gaussiana D-dimensional

de forma

X—M) X (x—4 2.2)
——————expi{— , :
(27[)D/2 |Z~|1/2 2

1

b (%)=

com vetor de média f; e matriz de covaridncia X, .

Os pesos das componentes da mistura sdo propriamente normalizados de forma que
M
2. pi=1 2.3)
i=1

Na equacdo (2.1), A representa a descri¢do completa de um GMM, incluindo suas médias,

pesos e matriz de covariancia.

A={p, . g, %;}.i=1l ..M (2.4)
A vantagem da utilizagdo de GMM, e ndo de simples modelos gaussianos, pode ser verifi-
cada nas ilustracdes a seguir. Alguns fenomenos, muitos na realidade, s@o tais que seus

resultados tém uma distribuicdo simples, aproximadamente normal, em torno de um valor

médio, como ilustrado no grafico da Figura 2.1:
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Figura 2.1: Distribuicao normal de valores.

Nesses casos, a modelagem do processo por uma tnica gaussiana € suficiente para aproxi-

mar bem os resultados obtidos, como se pode verificar na Figura 2.2.

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

X

Figura 2.2: Distribuicao normal de valores e aproximag¢ao por modelo de uma gaussiana.

Em outros casos, contudo, como no caso da voz, o sistema €, na realidade, uma composi-
cdo de sistemas distintos (uma configuracdo do trato vocal para cada fonema). Nesses ca-
sos, a tentativa de modelar o sistema por uma Unica gaussiana nao produz resultados satis-

fatérios, como demonstrado na Figura 2.3:
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f(x)

0,2 0,4 0,6 0,8 1

X

Figura 2.3: Distribuicdo composta de valores e aproximagao por modelo de uma gaussiana.
Para processos desse tipo, a aproximacdo por uma soma ponderada de distribui¢des gaussi-

anas promove resultados muito melhores.

f(x)

0,6 0,8 1

0 0,2 0,4

X
Figura 2.4: Distribuicao composta de valores e aproximagao por GMM (exibindo também
as trés componentes gaussianas individualmente).

Na Figura 2.4, foram utilizadas trés gaussianas distintas para modelar os dados do processo
ficticio f(x). Embora o exemplo utilizado nessa ilustracao seja extremamente simplificado,

tanto por tratar de um processo unidimensional quanto por apresentar apenas trés compo-
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nentes, ele € suficiente para demonstrar como a modelagem gaussiana torna-se inadequada

para processos mais complexos como a voz humana.

Nos sistemas RAL, a voz de cada locutor € modelada por um GMM distinto, dando origem
aum modelo A, s = 1, ..., S; sendo S o ndmero total de locutores modelados. O universo de

locutores modelados € representado por U:

U={A,s=1,..,5} (2.5)

Em geral, para simplificacdo dos cdlculos, as matrizes de covaridncia, X, , sdo feitas diago-
nais, transformando-se em simples vetores de variancias, ;. Experimentos realizados por

Reynolds (2000) demonstraram que essa simplificacdo do modelo ndo causa perda de de-

sempenho na identificacdo.

Ao se restringir as matrizes de covariancias a matrizes diagonais, ignora-se o efeito da cor-
relac@o entre os diferentes parametros das gaussianas D-dimensionais. Com isso, as hiper-
superficies de probabilidade constante das gaussianas sdo, obrigatoriamente, elipsdides
com seus eixos principais alinhados aos eixos coordenados do espago de parametros. Os
graficos da Figura 2.5 a Figura 2.7 ilustram, de forma simplificada, para um caso bidimen-
sional, o efeito da restricao de diagonalidade da matriz de covariancia do modelo gaussiano

multidimensional.

Na Figura 2.5, pode-se observar uma distribui¢do de dados num espaco bidimensional. Os
pontos se distribuem de maneira normal nas duas dimensdes, sem correlacdao. Em situagdes
como essa, a modelagem dos dados por uma gaussiana bidimensional ird resultar num mo-
delo com matriz de covariancia diagonal, de forma que os eixos das elipses de probabilida-

de constante do modelo sdo alinhados aos eixos coordenados do espaco.
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Figura 2.5: Distribuicao bidimensional sem correlacao e elipses de probabilidade constante
de modelo gaussiano bidimensional com matriz de covariancia diagonal.

A Figura 2.6 contém outra distribuicdo de pontos num espago bidimensional. Dessa vez, os
pontos distribuem-se de modo normal, mas hd, claramente, uma correlacao positiva entre
os valores das varidveis X/ e X2. Para representar corretamente esse tipo de distribuicdo de
valores por um modelo gaussiano bidimensional, € necessario utilizar uma matriz de cova-

riancia completa, de modo a permitir a rotacdo dos eixos das elipses de probabilidade cons-

tante.
3
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Figura 2.6: Distribuicao bidimensional com correlacdo e elipses de probabilidade constante
de modelo gaussiano bidimensional com matriz de covariancia completa.
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Se, para 0 mesmo conjunto de dados ilustrado no grafico da Figura 2.6, for tentada uma
modelagem gaussiana bidimensional com matriz de covariancia diagonal, se estard impon-
do ao modelo que mantenha os eixos das elipses de probabilidade constante alinhados com

os eixos coordenados, como se pode observar no grafico da Figura 2.7.
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: 3
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Figura 2.7: Distribuicao bidimensional com correlacao e elipses de probabilidade constante
de modelo gaussiano bidimensional com matriz de covariancia diagonal.

Essa restri¢do, certamente, limita a representacdo dos dados a um modelo menos fiel. Con-
tudo, como se esta trabalhando com GMM, ndo com gaussianas Unicas, € possivel utilizar
mais de uma gaussiana para representar os dados, contornando a limitacdo imposta pela

restri¢ao da matriz de covariancia, como se pode observar no grafico da Figura 2.8.
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Figura 2.8: Distribuicao bidimensional com correlacdo e elipses de probabilidade constante
das componentes de GMM bidimensional com matriz de covariancia diagonal.

2.2.1 Treinamento dos Modelos

O primeiro passo para a constru¢do de um RAL baseado em GMM ¢ o treinamento dos
modelos. Para esse treinamento € necessario, para cada locutor a ser modelado, um arquivo
de dudio contendo gravacgdes de sua voz; esses arquivos sdo chamados de arquivos de trei-

namento. Para cada arquivo de treinamento, sdo calculados diversos vetores de parametros,

X, , para diferentes instantes de tempo , . O conjunto desses vetores de pardmetros de trei-

namento para um determinado locutor s é representado por:
X, ={%, Xy, .., X} (2.6)

Em (2.6), para simplificar a notacdo, ndo foi adicionado, no lado direito, o indice s indica-

tivo do locutor.

O objetivo do treinamento do GMM ¢ ajustar os pardmetros do modelo, A, de forma a ma-

ximizar a verossimilhanga p (X, |4,). Para simplificar o problema, considera-se que cada

vetor de parametros, X, , ¢ independente dos demais, de forma que € possivel escrever:

" Neste trabalho, seré utilizada a representacio ¢ para indicar o indice da janela da andlise em questdo. Esse
indice, portanto, ndo representa a varidvel tempo continuo, mas pode ser relacionado com ela, desde que se
multiplique o valor de  pelo tamanho do passo das janelas de andlise. Dessa maneira, a expressdo “diferentes
instantes de tempo”, utilizada no texto, deve ser compreendida como “diferentes intervalos de amostras de
dudio, com inicios nos instantes k.t, k = 0, 1, ..., K, e de comprimento (¢) igual ao comprimento da janela de
andlise”.
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T
p(X4)=]]r(% 2.7)

t=1

A equacgdo (2.7) é uma funcgdo ndo-linear dos parimetros do modelo A;, 0 que impede uma
maximizagao direta. Em geral, a maximizacao de (2.7) € realizada com o algoritmo expec-
tation-maximization (EM) descrito por Dempster, Laird e Rubin (1977).

O algoritmo EM funciona em duas etapas distintas. Na primeira etapa, chamada de etapa E
(expectation), sdo calculados os valores de b; (?c,) de cada uma das componentes do
GMM, para cada um dos vetores de parametros; esses valores sio comumente denomina-

dos de ativagdes das componentes. Na segunda etapa, chamada de etapa M (maximization),

o modelo € atualizado da seguinte forma:

]l L~ (o= 5[]
Pi ' _sz(ll t’/is

— [n+1]_ ZtT:lp il #”ﬂs[n] ’ (2.8)
L Xhe(is.al) | |
T . [n] =2
2 [n+1] zr=1p(l %A )xf 2]

sendo que os indice entre colchetes indicam se se trata dos parametros atualizados (ciclo de

treinamento n+1/) ou dos parametros antigos (ciclo de treinamento n).

Além disso, em (2.8), I representa a matriz identidade, &; representa um vetor de varian-

cias que compde a diagonal de X; (os demais coeficientes sdo zero, se for utilizada matriz

diagonal) e

][]
i "@”ﬂn])zzi | bfnl ([31*) -
=1 Pk b (%,

Com essas atualizagdes, a cada passo do algoritmo EM, a verossimilhanca expressa em

(2.7) € maior que no passo anterior.
p(x, 142 p(x,141) (2.10)

A finalizacdo do treinamento € realizada, em geral, quando se atinge um nimero maximo

de ciclos ou quando o valor de (2.7) se estabiliza (de acordo com algum critério especifica-
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do). Na pratica, de dez a vinte ciclos de treinamento sdo suficientes para a estabiliza¢do do

modelo.

Deve-se destacar que a necessidade da utilizacdo do algoritmo EM, ou de outro semelhan-
te, decorre das caracteristicas proprias dos GMM. Como se trata de um modelo composto

por elementos distintos (componentes gaussianas), antes de se realizar o ajuste dos parame-

tros para a maximizacdo de p(X,|A,), é necessdrio determinar a que elemento compo-

nente do GMM o vetor X, pertence (ou determinar em que grau esse vetor pertence a cada

um dos elementos, como ocorre na formulacdo da equacdo (2.9))

Outra questdo importante com relacdo ao treinamento € a forma de inicializacdo dos mode-
los". Ndo existe um procedimento ideal para o arbitramento das condicdes iniciais da mo-
delagem e, como em qualquer otimizagdo ndo linear, uma escolha inadequada dessas con-
dicdes pode levar o modelo a ficar “preso” em um méximo local muito distante do maximo
global, ocasionando uma representacao deficiente. Neste trabalho, todos os modelos foram
inicializados utilizando:

p}o]zﬁ,izl,...,M (2.11)

Os vetores de médias, /;, foram inicializados com valores aleatdrios escolhidos entre os
limites’ dos valores observados no conjunto de dados de treinamento, X . Os vetores de
variancias, 0;, foram inicializados com valores aleatdrios escolhidos entre os limites dos

101

valores das distincias entre os pontos médios iniciais, f; ', € os pontos do conjunto de

dados de treinamento, X .

2.2.2 Identificacao do Locutor

Para identificar o locutor a quem pertence a voz em um arquivo de teste é necessario de-
terminar qual dos modelos, A, do universo, U, apresenta a maior probabilidade a posteriori

para o conjunto de parametros calculado a partir do arquivo questionado dado:

" Veja como a inicializagdo pode afetar o modelo final no caso do Método do Treinamento Progressivo Nega-
tivo, se¢do 4.4.1.

¥ Foram considerados os limites individuais para cada coordenada, tanto no caso da inicializa¢do das médias
como no caso da inicializa¢do das variancias.
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YIA A
§=argmaXp(/1s|Y):argmaXp( ) p(4)
AU AeU p(Y)

, (2.12)

sendo Y o conjunto de vetores de parametros calculados a partir do arquivo de teste,

Y ={, Y5,-, yr } - € utilizando, na dltima passagem, a regra de Bayes.

Supondo que todos os locutores sdo igualmente provéveis, e observando que P (Y ) depen-

de unicamente do dudio testado (e, portanto, ¢ o0 mesmo para todos os locutores do univer-

s0), conclui-se que a identificagdo do locutor pode ser realizada simplesmente calculando:

§=argmax p(Y14,) (2.13)
AeU

Admitindo a independéncia entre os elementos do vetor de parametros de teste, tal como
formulada em (2.7) para os parametros de treinamento, e utilizando o logaritmo, o cdlculo

de (2.13) é realizado por:

T
§=argmax Y log p(, 1 4,) (2.14)

s€Y =1

O uso do logaritmo € um artificio para evitar problemas numéricos, pois os valores envol-

vidos sdo muito baixos.

Considera-se que a identificacdo foi correta quando o locutor que maximiza a expressao

(2.14), §, é, de fato, o locutor correto § , ou seja, quando:

§=5§ (2.15)

2.3 SELECAO DE PARAMETROS DE MODELAGEM

A utilizagdo dos GMM ou de qualquer outra técnica de modelagem para representar os
locutores do banco de dados exige que os modelos sejam treinados com conjuntos de pa-
rametros extraidos das vozes desses locutores, como visto na se¢ao 2.2.1. Da mesma for-
ma, depois de treinados os modelos, a identificacdo de uma voz questionada é realizado
com base na utilizacdo de pardmetros extraidos dessa voz, como descrito na se¢do 2.2.2.
Observa-se, portanto, que o tipo de parametro a ser utilizado no sistema de RAL ¢ funda-

mental para o desempenho do sistema.
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Experimentos com diversos tipos de parametros na modelagem dos locutores tém sido rea-
lizados desde o inicio do desenvolvimento das técnicas de RAL por Luck (1969) e Sambur
(1972). Comparagdes visando determinar o melhor tipo de pardmetro para representar as
caracteristicas da voz de um locutor foram feitas desde esse periodo por Wolf (1972), e
Atal (1974) e Sambur (1978), demonstrando a relevancia de uma boa escolha desses para-

metros para o desempenho global do sistema de RAL.

Atualmente, um dos tipos de pardmetros mais frequentemente utilizados nos sistemas de
RAL sido os coeficientes cepstrais ou sua variante os coeficientes mel-cepstrais (Mel Fre-
quency Cesptral Coefficients - MFCC), como detalhado em Reynolds, Quatieri e Dunn
(2000). Os coeficientes mel-cepstrais, especialmente quando calculados diretamente por
bancos de filtros, tem se mostrado como um tipo de parametro eficiente para aplicacdes de
RAL; ao contrario do que ocorre se calculados a partir de modelos de predi¢do linear,
quando apresentam grande vulnerabilidade ao ruido (Tierney, 1980). Como se sabe, o es-
pectro da voz humana apresenta muitos picos, decorrentes dos pulsos gléticos (para sons
vozeados ou sonoros), além de uma curva envoltdria suave, resultado da modulacdo do
espectro dos pulsos gléticos pelas ressonancias e anti-ressonancias do trato vocal do locu-
tor. Nas aplicagdes de RAL, o interesse principal da utilizagdo dos coeficientes cepstrais
estd na sua capacidade de caracterizacido dessa envoltéria (Childers, Skinner e Kemerait,
1977), pois ela esta diretamente relacionada com as formas (comprimentos, larguras) dos
diversos segmentos do trato vocal dos locutores. Assim, através de informagdes da envol-
téria do espectro de voz, € possivel caracterizar a forma do trato vocal e, desse modo, indi-

vidualizar um locutor.

Contudo, recentemente, tentando explorar a relacao entre as caracteristicas biométricas do
trato vocal dos locutores e suas vozes, Souza e Souza (2001) realizaram um trabalho de-
monstrando bons resultados em sistemas de RAL que utilizam parametros intimamente
relacionados com essa biometria do trato vocal. As simulagdes realizadas levaram a con-
cluir que parametros como as relacdes entre as dreas dos tubos do trato vocal e os coefici-
entes de reflexdo apresentam desempenho superior aos coeficientes cepstrais comumente
utilizados. Os experimentos realizados por Souza e Souza (2001), entretanto, utilizaram um
universo com ndmero de locutores reduzido, apenas cinco, as simulagdes foram realizadas
utilizando arquivos de treinamento e de teste de duracdes curtas (5 segundos) e com 0s
mesmos contetidos textuais para treino e teste (apesar de serem realizacdes vocais diferen-

tes, o texto lido era o mesmo). Devido a essas restri¢cdes, a fim de confirmar a validade das
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conclusdes apresentadas e de utilizar o tipo de paradmetro que apresenta melhores resulta-
dos, foi realizada uma longa série de avaliacdes comparativas de desempenho de sistemas

de RAL utilizando diversos tipos de parametros.

2.3.1 Descricao do Banco de Dados

Para realizar as avaliacdes a fim de verificar o melhor tipo de parametro para aplicacoes de
RAL, foi utilizado um banco de dados de vozes contendo 30 locutores distintos, sendo 15
do sexo masculino e 15 do sexo feminino (S = 30). Cada locutor foi gravado lendo um tex-
to pré-definido. A fim de reproduzir as condi¢des do experimento de Souza e Souza (2001)
foi utilizado o mesmo texto para todos os locutores . Posteriormente, cada uma dessas gra-
vacdes foi fracionada em 21 arquivos; os pontos de inicio e final dos cortes dos arquivos
s30 0os mesmo para todos os locutores. Dessa maneira, foram gerados 21 arquivos para ca-
da locutor, que serdo indicados por A, s, onde s indexa o locutor e n indexa o trecho do ar-
quivo originalmente gravado. Como os pontos de corte dos arquivos foram os mesmos com
relac@o ao conteudo textual lido, tem-se que os arquivos A, , k =cte. e s = 1, ..., S contém

as vozes dos 30 locutores lendo um mesmo trecho do texto.

Essa forma de divisdo dos arquivos foi escolhida por duas razdes. Primeiramente, para que
todos os trechos tivessem uma duragdo aproximadamente igual (a duracdo média aproxi-
mada dos trechos é de 30 segundos). Além disso, como o objetivo € avaliar o desempenho
de diferentes parametros na identificacdo de locutores, todas as simulacdes foram realiza-
das utilizando trechos de mesmo conteido textual. Dessa forma, tentou-se minimizar a
influéncia que diferentes contetidos textuais dos arquivos poderiam ter na identificagdo do

locutor".

Todas as gravacgdes foram realizadas em ambientes acusticamente preparados, com micro-
fones e placas de captura de dudio profissionais. Os arquivos foram gerados a uma taxa de

amostragem de 22 kHz, com quantizag@o de 16 bits por amostra, em modo monaural.

* Destaque-se que, apesar dessa restri¢io, o processo continua sendo de reconhecimento independente do
texto. Em que pese que todos os locutores tenham sido gravados lendo um mesmo texto, foram utilizados
trechos distintos do dudio (com contetdo textual diferente) para os procedimentos de treinamento dos mode-
los e de teste. De fato, a necessidade de se utilizar o mesmo texto para todos os locutores somente se justifica
para possibilitar a aplica¢do da condi¢do adicional de sucesso descrita na equagdo (2.17).

" Essa preocupagdo tem papel especial no caso particular porque os experimentos de Souza e Souza (2001)
tratavam a identificagdo correta de uma forma mais restritiva que a habitual, como detalhado na equacio
(2.19). Dessa forma, visando reproduzir tanto quanto possivel as condi¢des desse trabalho, utilizou-se esse
mesmo critério.
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Todos os arquivos de dudio A, ; foram pré-processados da seguinte forma. Inicialmente,
todos os arquivos foram normalizados de forma que sua amplitude de pico correspondesse
a 100% do valor maximo de quantizacdo. Posteriormente, foram excluidos os trechos de
siléncio dos arquivos. Essa eliminagdo foi realizada com o uso de um detector automético
de siléncio baseado na medida da energia do sinal em janelas de 20 ms, com sobreposi¢ao
de 15 ms (avancos de 5 ms) e limiar de siléncio definido manualmente (um tnico valor
para todos os arquivos) de forma a otimizar o processo. Por fim, todos os arquivos foram

submetidos a um filtro de pré-énfase do tipo
y'[k]=y[k]-0,95y[k 1], (2.16)

sendo y[k] o valor da amostra de dudio original de indice k, e y'[k]o valor da amostra de

audio filtrada de indice k.

2.3.2 Figuras de Mérito

As simulagdes computacionais para avaliagcdo dos diferentes tipos de parametros foram
realizados utilizando sistemas de RAL idénticos (GMMs com 16 componentes, M = 16, e
matrizes de covariancia, X, diagonal, como discutido na sec¢do 2.2), alterando apenas o
tipo de parametro utilizado para a modelagem dos locutores. Foram avaliados com os se-

guintes parametros:
a) coeficientes mel-cepstrais;
b) coeficientes cepstrais;
¢) coeficientes de reflexdo;
d) relacdo entre areas;
e) coeficientes de areas;
f) logaritmo das relacOes entre dreas;
g) logaritmo dos coeficientes de areas;
h) coeficientes de autocorrelacdo;
i) coeficientes de predicao linear;
j) coeficientes de autocorrelagdo do filtro inverso;

k) pares de linhas espectrais (Line Spectrum Pairs - LSP)
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A escolha dos parametros avaliados seguiu basicamente aqueles examinados no trabalho

de Souza e Souza (2001).

O treinamento dos modelos, A, foi limitado a 50 ciclos. Em geral, ap6s 10 ciclos de trei-
namento nao hd melhoras aprecidveis na modelagem; contudo, como essa etapa exige um
tempo de processamento comparativamente pequeno, optou-se por realizar mais ciclos de
treinamento a fim de garantir a boa adequagdo dos modelos aos dados. Para o treinamento
dos modelos A, foram utilizados os arquivos A;;; do banco de dados. Os demais arquivos
Apg, n=1, ..., 20, foram utilizados para as identificacdes, de modo que, para cada tipo de
parametro, foram realizados 20 procedimentos de identificacdo para cada um dos 30 locu-
tores do banco de dados, totalizando 600 procedimentos de identificacdo por parametro

avaliado.

O célculo de todos os parametros foi realizado utilizando o pacote de ferramentas Voice-
box para Matlab, desenvolvido por Brookes (2001). Os parametros mel-cepstrais foram
calculados diretamente através de banco de filtros, como descrito em Reynolds e Rose
(1995), sendo usados 12 coeficientes. Todos os demais parametros foram calculados a par-
tir dos coeficientes de predi¢do linear (LPC), sendo usados doze coeficientes (D = 12),

computados em janelas de 20 ms de dura¢do sem sobreposicao.

Para determinar se a identifica¢do do locutor foi bem sucedida, visando reproduzir os expe-
rimentos da melhor maneira possivel, adotou-se o critério definido em Souza e Souza
(2001). Segundo esse critério, ndo basta apenas que a voz testada produza a mixima veros-
similhanca para o locutor correto, como definido na equagdo (2.13). E preciso ainda que,
para vozes de todos os locutores, o modelo apresente o valor maximo de verossimilhanga

para o locutor correto:

s=argmax p(Y,14), (2.17)

1<r<S

sendo Y, ={5,, ¥,,..., yr } 0 conjunto de pardmetros extraido do arquivo de teste A, .

Como, em (2.17), sdo comparados diferentes arquivos (diferentemente do que ocorre em
(2.13)), € necessdrio normalizar a expressdo com relagdo ao tempo para compensar varia-

coes de duragdo nos arquivos testados:

T
>logp(5,,14)

s = arg max =L , (2.18)
- 1<r<S T
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Com base no critério estabelecido, considera-se uma identificagdo correta apenas se
§=§=s (2.19)

Destaque-se que essa segunda condi¢do imposta (igualdade a direita da equacdo (2.19))
torna a identifica¢do correta mais dificil, porém mais robusta. Na realidade, ndo se pode
considerar a equagdo (2.17) como propriamente uma condicao de identificacdo. Trata-se,
na realidade, de uma condic¢do de robustez do modelo contra falsos locutores, pois avalia o

modelo de um locutor, A,, contra as vozes de todos os locutores, Y,, r=1,...,S.

2.3.3 Resultados

Os resultados dos procedimentos de identificagdo com sistemas baseados nos diversos pa-
rametros foram organizados na Tabela 2.1. Nessa tabela, a primeira coluna indica o tipo de
parametro utilizado para a modelagem dos locutores e a segunda coluna contém o percen-

tual de identificacOes corretas obtidas, segundo o critério definido na equacao (2.19)

Tabela 2.1: Desempenho do sistema de RAL para os diferentes tipos de parametros da voz
utilizados na modelagem dos locutores.

Taxa de Identificacoes

Tipo de Parametro da Voz Corretas (%)

Coeficientes Cepstrais 95,8
Coeficientes Mel-Cepstrais 95,5
Pares de Linhas Espectrais 94,8

Coeficientes de Reflexao 89,3

Logaritmo das Relacdes entre Areas 87,5
Relagio entre Areas 83,9

Logaritmo dos Coeficientes de Areas 75,3
Coeficientes de Predicdo Linear 57,0
Coeficientes de Areas 31,9

Coeficientes de Autocorrelacdo do Filtro Inverso 19,0
Coeficientes de Autocorrelagdo 16,4
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Os resultados exibidos na Tabela 2.1 demonstram que a utilizagdo de parametros cepstrais,
quer sejam os coeficientes cepstrais ou os mel-cepstrais, proporcionam a maior quantidade
de identificacdes corretas, 95,8% e 95,5%, respectivamente. Alguns parametros mais inti-
mamente relacionados com a biometria do trato vocal, como os coeficientes de reflexao, a
relacdo entre dreas e o logaritmo da relacdo entre areas também apresentaram bom desem-

penho, identificando corretamente 89,3%, 87,5% e 83,9% dos locutores, respectivamente.

Esse resultado permite concluir que, em situacdes de maior variabilidade no conteddo tex-
tual” e quando existe um maior nimero de locutores a serem comparados (neste caso, 30
locutores), os parametros cepstrais realmente apresentam o melhor desempenho em siste-
mas de RAL. Por essa razdo, e tendo em vista que o uso dos coeficientes mel-cepstrais € o
atual padrao nos sistemas de RAL, todos os demais sistemas de identifica¢ao deste trabalho

utilizardo esses parametros para a modelagem dos locutores.

Outra conclusido interessante, ndo prevista antes dos experimentos, foi o excelente resulta-
do apresentado no sistema utilizando os pares de linhas espectrais. O percentual de identi-
ficacOes corretas nesse caso atingiu 94,8%, apenas 1% inferior ao obtido com os coeficien-
tes cepstrais e 0,7% inferior ao obtido com os coeficientes mel-cepstrais. O bom desempe-
nho do sistema baseado no LSP, apesar de ndo ter sido previsto anteriormente, ndo ¢ de
todo inesperado. Esses parametros possuem propriedades muito interessantes para sistemas
de RAL, dentre as quais se destaca sua pequena sensibilidade (pequenas alteragdes na voz
modelada provocam pequenas alteracdes nos parametros), como demonstrado em Bultheel
(1984). Essa caracteristica é indispensavel em sistemas RAL que utilizam os GMM, pois
esses modelos admitem como hipdtese implicita que a distribuicdo dos parametros se da de
maneira gaussiana, ou seja, que seus valores se distribuem de forma continua em torno de
um valor médio. Parametros como os coeficientes de predicdo linear e os coeficientes de
autocorrelacdo (normais ou do filtro inverso) que apresentam grande sensibilidade a pe-
quenas variacdes na composicdo espectral da voz (Tierney, 1980) apresentaram desempe-

nho insatisfatério, como esperado.

Nesse contexto, a maior variabilidade no contetdo textual significa que as frases utilizadas pelos locutores
nos procedimentos de treinamento dos modelos e de testes eram temporalmente mais longas e com mais
realizagdes vocais que as utilizadas originalmente por Souza e Souza (2001).
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3 TECNICAS ROBUSTAS DE RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE LOCU-
TOR

Os sistemas de reconhecimento automatico de locutor (RAL), como visto na se¢ao 2.2.2,
baseiam-se na maximizacdo da verossimilhanca dos modelos dos locutores com relacao
aos parametros extraidos de um trecho de voz questionado (dudio de teste), de acordo com
a equacgdo (2.13). Devido a essa formulacao, ¢ de se esperar que, a medida que o 4udio
questipnado se degrada, modificando suas caracteristicas com relagdo ao dudio utilizado
para o treinamento dos modelos, haja uma progressiva diminui¢do do desempenho da iden-
tificagdo.

Dessa maneira, embora os Modelos de Mistura de Gaussianas (GMM) permitam uma re-
presentacao dos locutores que possibilita o desenvolvimento de sistemas de RAL com alto
desempenho de reconhecimento, algumas situagdes podem comprometer ou mesmo invia-
bilizar as identificacdes dos locutores. Dois fatores que ocorrem frequentemente em situa-
coes praticas prejudicando os resultados dos sistemas de RAL sdo a presenca de ruido e a

codificagdo do dudio em formato MP3 a baixas taxas.

3.1 SENSIBILIDADE DOS SISTEMAS DE RAL AO RUIDO E A CODIFICACAO MP3

3.1.1 Sensibilidade ao Ruido

Para demonstrar a sensibilidade do desempenho dos sistemas de RAL baseados em GMM
a variagOes na relac@o sinal-ruido (SNR) foi realizado o seguinte procedimento. Inicial-
mente, os modelos dos locutores foram treinados utilizando como dados de treinamento os
arquivos Ay, do banco de dados original descrito na sec¢do 2.3.1. Para simplicidade de no-
tacdo, serd utilizada a representacdo @, para designar o banco de dados original descrito na

secdo 2.3.1.

O sistema de RAL foi elaborado com modelos GMM de 16 componentes gaussianas € uti-
lizado para a modelagem da voz dos locutores pardmetros mel-cepstrais . Foi ainda utiliza-
da, tanto na etapa de treinamento quanto na de identificacao, a técnica de normalizacao por

remog¢do do valor médio dos parametros descrita em Reynolds e Rose (1995), visto que

" Calculados como descrito na segdo 2.3.2.
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esse procedimento demonstrou proporcionar ganhos significativos no desempenho do sis-

tema.

Os modelos foram inicializados conforme descrito na secdo 2.2.1 e foram treinados por 50
ciclos. Ap6s o treinamento dos modelos, passaram a ser realizadas as identificacdes segun-
do o método descrito na secdo 2.3.2, com a diferenca de que foi utilizada como condi¢do
de sucesso (identificacdo correta) apenas a expressa nas equagoes (2.14) e (2.15), repetidas

a seguir nas equagdes (3.1) e (3.2) por conveniéncia:

T
§=argmax Y log p(y,14,) (3.1

s€Y =1

Portanto, considerou-se que a identificacao foi correta quando o locutor que maximiza a

expressdo (3.1), 5, é, de fato, o locutor correto § , ou seja, quando:
§s=S§ (3.2)

Outra diferenca fundamental implementada para a avaliagdo presente foi a utilizagdo nao
apenas do banco de dados de vozes original, @y, mas também de versdes desse banco de
vozes geradas partir do dudio “sem ruido” (dudio originalmente captado, @) pela adi¢io
computacional de ruido branco (média zero e distribui¢do normal de amplitudes). Apesar
de a injecdo de ruido aos sinais ter sido realizada de forma simulada, em ambiente compu-
tacional, simulagdes com sistemas de RAL realizados por Ming et al (2007) confirmam
que esse tipo de processo aproxima-se bastante da adi¢do fisica (acustica) de ruido ao du-

dio no momento de sua captacgao.

Os valores de SNR utilizados nas simulacdes foram de 60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB,
20dB, 16 dB e 10 dB*, de modo que foram geradas as versdes do banco de dados @53,
Dy0as, D30as, Dosan, Pisap € Pioap. O valor de SNR igual a 60 dB corresponde ao valor de
SNR intrinseco do sistema de aquisicdo de dudio, ou seja Py, = Dgpyp. Esse valor foi esti-
mado a partir da energia média dos sinais nos momentos de siléncio (auséncia de voz) e de

fala. Assim, o dudio de SNR igual a 60 dB nao teve inser¢ao adicional de ruido.

Nos demais casos, a adi¢do de ruido foi feita de modo a se manter uma determinada SNR
média ao longo de todo o trecho. Para isso, foi calculada a energia média do sinal, E;, na

amostra de audio:

" Ressalta-se que, em todas as simulagdes, foi utilizada a frequéncia de amostragem do banco de vozes origi-
nal, 22 kHz, e também a codificacio de 16 bits por amostra.
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E =Y 0204 . 63)
k

sendo y, o vetor sinal de dudio e k o indice temporal das amostras.

Foi gerado um vetor ruido, y,, de mesma dimensdo do vetor de sinal de dudio, y;, contendo
amostras com amplitudes distribuidas de maneira gaussiana e média zero, e foi calculada a

energia desse vetor de ruido:

E,=>y:[k] (3.4)
k

Posteriormente, as amplitudes do vetor ruido foram ajustadas de modo a se ter a SNR dese-

jada

—SNR

v [K]= v, [k]. 10 10 Z:— 3.5)

Por fim, o vetor ruido com amplitudes ajustadas foi adicionado ao vetor sinal, gerando um

vetor de dudio resultante que passou a ser utilizado
yIk]= v, [k]+ v, [£] (3.6)

Vale destacar que o célculo da energia do dudio sem ruido foi realizado no dudio apds a
remocdo dos trechos de siléncio, pois essa remoc¢do foi parte do pré-processamento dos
sinais. Com isso, a poténcia média (energia total por tempo total) calculada desse sinal é
maior do que seria se fosse considerado o sinal integral, com os trechos de siléncio, visto
que os trechos de baixa energia (sem fala) foram excluidos do cdlculo. Consequentemente,

para a obtencdo de uma SNR estabelecida, a poténcia média do sinal de ruido a ser adicio-

nado ao sinal, y',, € maior do que seria se considerado o arquivo de dudio integral (com os

trechos de siléncio). Em avaliacdes realizadas, constatou-se que os valores de SNR indica-
dos nesse trabalho equivalem, em média, a valores cerca de 10% superiores ao que seriam

obtidos se o processo de adi¢cao de ruido fosse realizado sobre os dudios integrais.

Importante mencionar que a metodologia de medida de SNR utilizada nesse trabalho foi
escolhida pelos seguintes motivos: 1) como o ritmo de locucdo e os tempos de pausas entre
palavras e entre frases variam para individuos distintos, a medicdo da SNR global conside-
rando esses tempos de siléncio acarreta a influéncia dessas caracteristicas nos resultados
finais. Desse modo obtém-se valores de SNR instantaneo distintos mesmo se a poténcia

média do sinal (nos trechos em que hd voz) e do ruido sdo mantidas fixas; 2) a deteccdo
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dos trechos com fala e dos trechos de siléncio € muito mais simples em dudios sem ruido,

onde se pode utilizar um detector de energia simples.

Os resultados dos experimentos realizados para demonstrar a sensibilidade do sistema a
variagdo da SNR do dudio questionado sdo exibidos na Tabela 3.1, para frequéncia de a-

mostragem de 22 kHz.

Tabela 3.1: Degradacdo do desempenho de sistema de RAL devido a diminui¢do da SNR,
para frequéncia de amostragem de 22 kHz, quantizacdo de 16 bits, e modelos GMM de 16

componentes.

SNR do Audio Taxa de Identificacoes
de Teste (dB) Corretas (%)

60 100,0

50 100,0

40 99,3

30 93,7

26 83,0

20 54,7

16 28,5

10 13,8

8 12,0

5 10,0

Para melhor visualizagdo, os resultados da Tabela 3.1 foram tracados no gréfico da Figura
3.1.
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Figura 3.1: Degradacdo do desempenho de sistema de RAL devido a diminui¢do da SNR,
para frequéncia de amostragem de 22 kHz, quantizacdo de 16 bits, e modelos GMM de 16
componentes.

Como se observa, o desempenho do sistema se degrada rapidamente com o aumento da

SNR do 4udio, especialmente apds a marca dos 30 dB.

Foram realizados experimentos semelhantes, para determinacdo da sensibilidade ao ruido,
com 4dudio de outras frequéncias de amostragem, 16 kHz, 11 kHz e 8 kHz, e também com
outras codificagdes, 8 bits [l-law e 8 bits linear, a fim enriquecer os resultados. A utilizacdao
de frequéncias de amostragem mais baixas leva a uma corrup¢do maior das frequéncias
ocupadas pela voz, mesmo se mantido o valor da SNR. Isso ocorre porque a energia da voz
concentra-se basicamente na faixa até a frequéncia de 4 kHz e o ruido utilizado tem espec-
tro plano (ruido branco). Dessa maneira, quanto menor a frequéncia de amostragem, mais
concentrada espectralmente estard a energia do ruido e, consequentemente, maior contami-
nacdo haverd nas frequéncias de relevancia para a identificacdo dos locutores. Os experi-
mentos com frequéncias de amostragem diferentes de 22 kHz foram realizados por meio da

reamostragem do dudio original, descrito na secao 2.3.1.

A variagdo na codificagcdo do dudio, por outro lado, afeta o dudio por alterar os erros de
quantizagdo. Dessa forma, a utilizacdo de codificacdes mais limitadas introduz, no sinal,
outra fonte de ruido, além do ruido adicionado diretamente. Deve-se destacar, nesse ponto,

que, como forma de evitar o acimulo de erros de quantizacdo, todo o procedimento de
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adicao de ruido foi efetuado com aritmética de 32 bits. Somente apds a obten¢do do dudio

ruidoso da equacdo (3.6), y[k], o dudio foi recodificado para a forma final adequada.

Os resultados dos experimentos ndo apresentaram grandes variagdes para qualquer fre-
quéncia de amostragem ou codificacio testada. Em todos os casos, observou-se o padrao
semelhante de degradagdo progressiva de desempenho do sistema. Os resultados para o
caso de dudio de frequéncia de amostragem 8 kHz e quantizagdo de 8 bits linear, caso mais

restritivo utilizado, sdo exibidos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Degradagao do desempenho de sistema de RAL devido a diminui¢do da SNR,
para frequéncia de amostragem de 8 kHz, quantizagdo de 8 bits linear, e modelos GMM de
16 componentes.

SNR do Audio Taxa de Identificacoes
de Teste (dB) Corretas (%)
60 97,7
50 97,5
40 97,3
30 92,0
26 81,3
20 54,0
16 32,5
10 14,2
8 12,2
5 9,3

Para melhor visualizagdo, os resultados da Tabela 3.2 foram tracados no gréfico da Figura

3.2
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Figura 3.2: Degradacdo do desempenho de sistema de RAL devido a diminui¢do da SNR,
para frequéncia de amostragem de 8 kHz, quantizagdo de 8 bits linear, e modelos GMM de
16 componentes.

Como se verifica, ndo houve alteragdes significativas com relagdo aos resultados obtidos

para o caso de frequéncia de amostragem de 22 kHz e quantizacdo de 16 bits.

Embora os resultados exibidos tenham sido obtidos para um sistema baseado em GMM de
16 componentes, experimentos realizados com sistemas baseados em GMM de 2, 4, 8 e 32
componentes demonstraram resultados semelhantes (com relagdo a degradacao pelo ruido).
A inclinacdo do grafico de degradagdo de desempenho é aproximadamente constante, ha-
vendo, contudo, uma antecipac¢do do ponto de inicio da queda e também uma reducio glo-

bal de desempenho a medida que o nimero de componentes do modelo € reduzido.

3.1.2 Sensibilidade a Codificacao MP3

Da mesma forma que o sistema de RAL apresenta degradacdo de desempenho quando o
dudio questionado tem SNR reduzida, também ocorre diminui¢ao na taxa de locutores cor-
retamente identificados quando se utiliza dudio codificado em formatos MP3 (com perdas)
a baixas taxas de bits, como foi relatado no trabalho realizado durante a elaboracio desta

tese D’ Almeida et al (2007).

Para demonstrar a sensibilidade dos sistemas de RAL baseados em GMM a codifica¢io do
dudio de teste no formato MP3, foi realizada avaliacdo computacional andloga a descrita

no caso da sensibilidade ao ruido. O sistema foi treinado com o audio do banco de vozes
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original, @y, e avaliado para dudio de versdes do banco de vozes que foram submetidos a
uma codificagdo no formato MP3 com variadas taxas de codificacdo: 56 kbit/s, 40 kbit/s,
32 kbit/s, 24 kbit/s, 20 kbit/s, 16 kbit/s e 8 kbit/s*, de modo que foram geradas as versodes
do banco de dados Pseisps, Paokbps: P32kbpsy Poakipss PLooivpss Pisivps € Psinps. Em todos os

casos, foi mantida a frequéncia original de amostragem de 22 kHz.

Os resultados das avaliacdes realizadas para demonstrar a sensibilidade do sistema a codi-

ficacdo do 4udio questionado no formato MP3 com baixas taxas sdo exibidos na Tabela

3.3.

Tabela 3.3: Degradacdo do desempenho de sistema de RAL devido a codificagdo do dudio
no formato MP3, para frequéncia de amostragem de 22 kHz e modelos GMM de 16 com-

ponentes.
Taxa de Codificacao Taxa de Identificacoes
(kbit/s) Corretas (%)

S/IC 100,0
56 100,0
40 98.5

32 89,7

24 73,5

20 75,3

16 63,2

8 10,5

Para melhor visualizagdo, os resultados da Tabela 3.3 foram tracados no gréfico da Figura
3.3, onde, apenas para efeitos de visualizacdo, atribuiu-se o valor de 65 kbit/s ao dudio sem

codificagdo MP3".

" Ressalta-se que, em todas as simulagdes, foi utilizada a frequéncia de amostragem do banco de vozes origi-
nal, 22 kHz, e também a codificacio de 16 bits por amostra.

" De fato, o valor correto seria de 352 kbit/s (352.000 bits/s = 22.000 amostras/s x 16 bits/amostra). Entretan-
to, a utilizag@o desse valor exigiria um redimensionamento do gréafico que dificultaria a visualizac¢do da parte
que realmente é relevante. Além disso, por se tratar de dudio sem compressdo, a comparacdo de sua taxa de
codificacdo com a taxa do dudio com codificagdo MP3 ndo tem qualquer sentido na presente aplicacdo de
reconhecimento de locutores. Essa comparacdo somente seria razodvel no contexto de compressao de dados.
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Figura 3.3: Degradagdo do desempenho de sistema de RAL devido a codifica¢do do dudio
no formato MP3, para frequéncia de amostragem de 22 kHz e modelos GMM de 16 com-
ponentes.

Verifica-se que o desempenho do sistema se degrada rapidamente com a reducdo da taxa

de codificacao utilizada, especialmente para taxas inferiores a 40 kbit/s.

Embora o resultado exibido tenha sido obtido para um sistema baseado em GMM de 16
componentes, experimentos realizados com sistemas baseados em GMM de 2, 4, 8 e 32
componentes demonstraram resultados semelhantes. Também, foram realizadas avaliacdes
com 4udio amostrado com frequéncias de 16 kHz e 11 kHz. Os resultados obtidos foram
semelhantes, havendo, em todos os casos, uma intensa diminui¢do no desempenho do sis-

tema a medida que se reduz a taxa de codificacdao do 4udio.

3.2 TREINAMENTO SINTONIZADO

Como se verificou na se¢@o 3.1, a degradacdo do desempenho dos sistemas de RAL para
condi¢des de dudio ruidoso ou de codificacdo MP3 a baixas taxas € intensa. As taxas de
identificacdes corretas caem de 100%, para o dudio sem ruido ou com codificacio MP3 a
altas taxas; para aproximadamente 10%, no caso dudio com SNR igual a 5 dB ou codifica-
cdo MP3 abaixo de 10 kbit/s. Uma forma conhecida de minimizar essa degradacdo e de
manter desempenhos elevados em situagdes de ruido elevado ou de codificagdo a baixas

taxas € treinar os modelos GMM com amostras de dudio de caracteristicas semelhantes ao
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do 4udio a ser testado, ou seja, realizar um treinamento sintonizado (TS) (Matsui, Kanno e

Furui, 1996).

3.2.1 Treinamento Sintonizado em Audio Ruidoso

A fim de demonstrar os ganhos de desempenho do sistema de RAL com o treinamento
sintonizado (TS) em situacdo de dudio ruidoso, foram realizados procedimentos de identi-
ficagdo com dudio de todos os valores de SNR utilizados na secao 3.1 (60 dB, 50 dB,
40 dB, 30dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 10 dB) utilizando modelos treinados com audio de
mesma SNR. Os resultados desses procedimentos sdo exibidos na Tabela 3.4, onde tam-
bém foram repetidos os resultados da Tabela 3.1, referentes ao desempenho de um sistema

de RAL com modelos treinados com audio sem ruido.

Tabela 3.4: Taxas de identificacdes corretas de sistema de RAL com treinamento sintoni-
zado (TS), em funcdo do nivel de ruido, para frequéncia de amostragem de 22 kHz, quanti-
zacdo de 16 bits, e modelos GMM de 16 componentes.

Taxa de Identificacoes Corretas (%)

SNR do Audio
de Teste (dB) Treinamento Treinamento
Sintonizado (TS) Sem Ruido
60 100,0 100,0
50 99,7 100,0
40 98,0 99,3
30 91,7 93,7
26 87,7 83,0
20 79.8 54,7
16 78,5 28,5
10 70,8 13,8
8 67,8 12,0
5 64,0 10,0

A fim de permitir uma melhor visualiza¢do dos resultados, os resultados da Tabela 3.4 fo-

ram tragados no grifico da Figura 3.4.
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Figura 3.4: Comparac¢do da degradacdo de desempenho entre sistemas de RAL com trei-
namento sem ruido e com treinamento sintonizado (TS), para frequéncia de amostragem de
22 kHz, quantizacdo de 16 bits linear, e modelos GMM de 16 componentes.

Como se pode observar, para valores de SNR inferiores a 30 dB, o TS tem desempenho
significativamente superior ao treinamento com dudio sem ruido, sendo que a diferenca de
desempenho entre os sistemas cresce rapidamente com a diminui¢do da SNR, superando
50% de diferenca de taxa de identificacdes corretas para valores de SNR iguais ou inferio-
res a 16 dB. Dessa maneira, verifica-se que o treinamento sintonizado € uma técnica alta-
mente eficaz na melhora do desempenho de sistemas de RAL para condi¢des de dudio rui-

doso.

Entretanto, para dudio com valores de SNR entre 50 dB e 30 dB, verifica-se que a utiliza-
¢do do TS provoca uma leve degradacdo do desempenho do sistema, quando comparado
com sistemas treinados com 4udio sem ruido. Essa constatagc@o leva a concluir que o trei-
namento dos modelos com dudio de nivel de ruido semelhante ao do 4dudio de teste ndo é
necessariamente a melhor op¢do. A fim de explorar de modo mais aprofundado essa ques-
tdo e de determinar o nivel de ruido 6timo para o treinamento dos modelos para cada con-
dicdo de ruido, foram realizados experimentos com diversos sistemas de RAL, cada um
treinado com audio de determinado valor de SNR (60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB,
20 dB, 16 dB, 13 dB, 10 dB, 8 dB e 5 dB). Para cada condi¢ao de treinamento, foram reali-
zadas identificacdoes com dudio de diversos valores de SNR (60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB,
26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10 dB, 8 dB e 5 dB). Com esse procedimento, foram analisa-
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das todas as combinacdes de SNR de dudio de treinamento e de SNR de dudio questionado.

Os resultados dessas andlises estdo expostos na Tabela 3.5:

Tabela 3.5: Taxas de identificacdes corretas de sistemas de RAL treinados com diferentes
condi¢des de SNR, para frequéncia de amostragem de 22 kHz, quantizacao de 16 bits, e
modelos GMM de 16 componentes.

Taxas de SNR Teste (dB)
Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16

60 100,0 100,0 99,3 93,7 83,0 54,7 28,5
50 98,7 99,7 99,5 95,8 87,2 58,7 30,0
40 96,3 96,5 98,0 93,2 87,5 53,7 26,3

g 30 73,5 76,7 85,5 91,7 90,8 72,0 37,7
% 26 60,8 62,7 69,2 84,2 87,7 81,2 57,3
g 20 30,3 31,3 41,2 62,2 71,7 79,8 75,0
E 16 17,7 18,2 223 40,7 54,0 72,0 78,5
% 13 13,8 13,8 16,7 22,7 34,8 58,8 70,0
i 10 5.8 6.2 7,7 14,7 19,2 39,0 51,0

8 6,7 4,2 8,3 6,2 15,5 22,5 37,0

5 3,8 3,7 6,7 10,2 13,5 14,3 25,0

Continuagdo da Tabela 3.5

Taxas de SNR Teste (dB)
Identificacoes
Corretas (%) 13 10 8 5

60 19,7 13,8 12,0 10,0

50 25,7 15,7 10,0 8,3

40 19,0 14,2 8,3 5,3
30 21,7 9,2 8,2 4,5
26 31,5 14,7 9,2 5,5

20 56,5 33,5 21,5 8,8

16 72,3 53,2 37,2 18,5

13 75,5 67,8 53,2 27,8

SNR Treinamento (dB)

10 67,3 70,8 66,8 473

8 66,8 66,3 68,5 58,3

5 37,0 46,7 59,8 64,0
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Como se verifica na Tabela 3.5, embora o TS sempre produza elevados valores da taxa de
identificacOes corretas, nem sempre essa situacdo maximiza o desempenho do sistema.
Verifica-se, em muitos casos, que o treinamento dos modelos com dudio de valor de SNR
maior que o do dudio questionado € que otimiza o desempenho do sistema de RAL. Na
Tabela 3.6, foram listadas as taxas de identificagdes corretas para o treinamento sintoniza-

do (TS) e para o treinamento 6timo (TO).

Tabela 3.6: Taxas de identificacdes corretas de sistema de RAL com treinamento sintoni-
zado (TS), para frequéncia de amostragem de 22 kHz, quantizacio de 16 bits, e modelos
GMM de 16 componentes.

Taxa de Identificacoes Corretas (%)

SNR do Audio
de Teste (dB) T}reinamento Treinamento
Otimo (TO) Sintonizado (TS)
60 100,0 (60 db) 100,0
50 100,0 (60 db) 99,7
40 99,5 (50 db) 98,0
30 95,8 (50 db) 91,7
26 90,8 (30 db) 87,7
20 81,2 (26 db) 79,8
16 78,5 (16 db) 78,5
13 75,5 (13 db) 75,5
10 70,8 (10 db) 70,8
8 68,5 (8 db) 68,5
5 64,0 (5 db) 64,0

A fim de permitir uma melhor visualizacdo dos resultados, os resultados da Tabela 3.4 fo-
ram tragados no grafico da Figura 3.4, juntamente com os resultados do sistema treinado

com dudio sem adic¢ao de ruido, para comparacoes.
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Figura 3.5: Comparacgdo da degradacdo de desempenho entre sistemas de RAL com trei-
namento sintonizado (TS) e com treinamento 6timo (TO), para frequéncia de amostragem
de 22 kHz, quantizacdo de 16 bits linear, e modelos GMM de 16 componentes.

Como se pode observar, o treinamento 6timo (TO) permite um aumento significativo no
desempenho do sistema de RAL na faixa SNR entre 50 dB e 20 dB; até 4,1%, para dudio
de teste com SNR de 30 dB, e média de 2,1%. Para valores de SNR inferiores a 20 dB, o
treinamento 6timo teve desempenho igual ao treinamento sintonizado (ou seja, o treina-

mento 6timo é o treinamento sintonizado).

3.2.2 Treinamento Sintonizado em Audio com Codificacao MP3

Foram também realizados experimentos com o treinamento sintonizado (TS) para o caso
de dudio codificado no formato MP3, sendo realizados procedimentos de identificacio com
audio de todos os valores de codificagdo utilizados na secao 3.1.2 (56 kbit/s, 40 kbit/s, 32
kbit/s, 24 kbit/s, 20 kbit/s, 16 kbit/s e 8 kbit/s) utilizando modelos treinados com audio
de mesma codificac@o. Os resultados dessas avaliacdes sdo exibidos na Tabela 3.7, onde
também foram repetidos os resultados da Tabela 3.3, referentes ao desempenho de um sis-

tema de RAL com modelos treinados com dudio sem codificacdo MP3.
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Tabela 3.7: Taxas de identificacdes corretas de sistema de RAL com treinamento sintoni-
zado (TS), em fun¢do da taxa de codificagdo MP3, para frequéncia de amostragem de
22 kHz, quantizacdo de 16 bits, e modelos GMM de 16 componentes.

Taxa de Identificacoes Corretas (%)

Taxa de
Co((ll(lbfi.ct:/a(;‘ao Treinamento Treinamento
1S Sintonizado (TS) Sem Codificacao

S/C” 100,0 100,0
56 100,0 100,0
40 100,0 98,5
32 99,8 89,7
24 99,5 73,5
20 99,5 75,3
16 97,8 63,2
8 91,5 10,5

A fim de permitir uma melhor visualizacdo, os resultados da Tabela 3.7 foram tragados no
grifico da Figura 3.6, onde, apenas para efeitos de visualizacdo, atribuiu-se o valor de

60 kbit/s ao dudio sem codificacio MP3.

* Sem codificagio MP3.
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Figura 3.6: Comparacgdo da degradacdo de desempenho entre sistemas de RAL com trei-
namento sem codifica¢do e com treinamento sintonizado (TS), para frequéncia de amostra-
gem de 22 kHz, quantizagdo de 16 bits linear, e modelos GMM de 16 componentes.

Como se pode observar, para valores de taxa de codificagcdo inferiores a 40 kbit/s, o TS tem
desempenho significativamente superior ao treinamento com dudio sem codificagdo, sendo
que a diferenca de desempenho entre os sistemas cresce rapidamente com a diminuicao da
taxa de codificacdo. Dessa maneira, verifica-se que o TS é uma técnica altamente eficaz na
melhora do desempenho de sistemas de RAL para condi¢des de dudio codificado no for-

mato MP3.

Apesar de ndo se ter verificado qualquer degradacdao de desempenho no TS em compara-
¢do com o treinamento sem codificacdo, tendo em vista o que se constatou no caso de du-
dio ruidoso, optou-se por realizar experimentos com diversos sistemas de RAL, cada um
treinado com dudio de um determinado valor de taxa de codificacdo (56 kbit/s, 40 kbit/s,
32 kbit/s, 24 kbit/s, 20 kbit/s, 16 kbit/s e 8 kbit/s). Para cada condi¢do de treinamento,
foram realizadas identificacdes com dudio de diversos valores de taxa de codificacdo
(56 kbit/s, 40 kbit/s, 32 kbit/s, 24 kbit/s, 20 kbit/s, 16 kbit/s e 8 kbit/s). Com esse proce-
dimento, foram analisadas todas as combinagdes de taxa de codificacdo de dudio de trei-
namento e de taxa de codificacdo de dudio questionado (a exemplo do que foi feito com o

nivel de ruido). Os resultados dessas andlises estdo expostos na Tabela 3.8
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Tabela 3.8: Taxas de identificacOes corretas de sistemas de RAL treinados com diferentes
taxas de codificagcdo MP3, para frequéncia de amostragem de 22 kHz, quantizacdo de 16
bits, e modelos GMM de 16 componentes.

Taxas de Taxa de Codificacao de Teste (kbit/s)

Identificacoes -

Corretas (%) S/C 56 40 32 24 20 16 8
- S/IC 100,0 100,0 98.5 89,7 73,5 75,3 63,2 10,5
'\:% 56 100,0 100,0 98.5 89,7 73,5 75,3 63,2 10,5
.% 40 98,7 99,8 100,0 98,8 68,2 61,3 66,8 3,8
i 32 97,7 98.8 99,8 99,8 90,8 82,8 70,5 18,2
'§n 24 90,2 86,2 88,3 96,2 99,5 96,0 68,5 14,7
% 20 80,7 76,7 67,8 72,0 91,3 99,5 90,0 12,0
Lé 16 57,7 71,2 60,5 51,7 72,8 91,2 97,8 13,2
= 8 24,0 17,8 20,3 13,0 20,7 31,7 21,0 91,5

3.3 MODELOS MULTICONDICIONAIS

Os sistemas de RAL baseados em Modelos de Mistura de Gaussianas (GMM), como visto
na se¢do 3.1, apresentam bom desempenho na identificacdo dos locutores desde que o du-
dio testado ndo tenha nivel de ruido elevado nem tenha sido codificado no formato MP3
com uma taxa de bits por segundo muito baixa. Entretanto, muitas vezes, esse tipo de de-
gradacdo no dudio a ser testado € inevitdvel e pode até ocorrer em intensidade imprevisivel
ou varidvel ao longo do tempo (particularmente no caso do ruido), de modo que se torna
necessario desenvolver um sistema de RAL mais robusto a esses fatores. A fim de diminuir
a sensibilidade dos sistemas de RAL a varia¢des na qualidade do dudio de teste, tornando o
sistema mais robusto ao ruido ou a codificacdes com perdas a baixas taxas, ¢ comumente
utilizada a técnica de modelagem multicondicional (Matsui, Kanno e Furui, 1996; Yang e
Gong, 2006), que tira proveito das propriedades do treinamento sintonizado detalhado na

secdo 3.2.

* Sem codificagio MP3.
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A idéia fundamental da modelagem multicondicional € a criacao de diversos modelos para
um mesmo locutor, 4, ,, sendo que cada modelo serd treinado com dudio de bancos de vo-
zes de diferentes caracteristicas (nivel de ruido, taxa de codificacdo etc.), @,. Dessa manei-
ra, como hd uma variedade de modelos do locutor disponiveis, espera-se que haja um mo-
delo cujo treinamento tenha sido feito com dudio de caracteristicas ndo tdo distintas das do
dudio questionado, de forma que a degradacdo do desempenho da identificacdo seja redu-
zida. O conjunto de modelos para um determinado locutor € entdo combinado em um tnico

modelo multicondicional, que € representado matematicamente por:
N-1
p(Yls)=> p(Yis,®,)P(P,ls) , (3.7)
n=0
onde Y ={y,, y,,..., yy} representa o conjunto de vetores de pardmetros extraidos dos ar-
quivos de voz, como detalhado na equacdo (2.6); s representa o locutor; p(Y1s,®,) éa

verossimilhan¢a do modelo do locutor s treinado para a condi¢do @, com relacdo ao con-

junto de vetores de pardmetros Y; e P(®, |s) é a probabilidade a priori de ocorréncia de

dudio com caracteristica @, para o locutor s.

Deve-se observar que os valores de P (P, | s) sdo restritos a:
> P(®,1s)=1 (3.8)

Na realidade, a expressdo (3.7) expressa a modelagem multicondicional de forma muito

restritiva, pois fixa o valor de P(%, |s) para todas as janelas de andlise do dudio e mesmo

para qualquer dudio questionado, pois representa uma probabilidade a priori da ocorréncia
da condi¢do de ruido @, para o locutor s. Uma maneira mais flexivel de expressar os mo-
delos multicondicionais, € que é comumente utilizada, é permitir o ajuste dos valores de

P(®, |s) acada janela de andlise, de modo que se passa a ter um modelo matematicamen-
te expresso por:

N-1
p(3,15)=> p(5,15.®,)P(®,1s.5,) , (3.9)
n=0
sendo p(y,s,®,) a verossimilhanca do modelo do locutor s treinado para a condi¢do @,

com relacdo ao vetor de parametros y,. E, portanto, 0 mesmo que p(y, A, ) , & Verossi-
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milhanca do modelo A, diante do vetor de parimetros de y,. Assim, trata-se de um mo-

delo GMM normal, tal como descrito nas equacgdes (2.1) a (2.4):
M
p(ytlﬂ’s,n)zzpn,ibn,i(yt) ’ (310)
i=1

onde, do lado direito, foram omitidos os indices s referentes ao locutor para simplificar a

notacdo.

O célculo de P(®, |s,y,) pode ser feito de diversas maneiras. Pode-se, por exemplo, rea-

lizar uma anélise diretamente no dudio (ndo necessariamente no vetor de parametros) para
estimar suas caracteristicas (nivel de ruido), como realizado por Xu, Dalsgaard e Lindberg
(2005). Essa forma apresenta a vantagem de diminuir o custo computacional do processo,
pois, apos a determinacgdo das caracteristicas do dudio, passa-se a utilizar o modelo GMM
unicondicional mais adequado, ndo sendo calculados os demais GMM do modelo multi-

. . * ~ .
condicional . Essa op¢do pode ser representada matematicamente por:

P(® Is,y.)=1sen=n
(®,15.5,) o, (3.11)
P(®,1s,5,)=0, se n#n
sendo que, na equagao (3.11), a determinagao do modelo a ser utilizado, 7, pode ser feita,

por exemplo, por estimativas da SNR do 4udio.

No caso de a estimativa das caracteristicas do audio ser realizada uma unica vez, o modelo
retorna a forma de um GMM unicondicional, apenas com a escolha do GMM mais ade-
quado dispom’vel*:
— = — —
p(y,Is)—nzz(:)p(y,Is,<I>n)P(CI>nIs,y,) a1
:p(yz |S’¢ﬁ):p(yt |/1s,ﬁ)

Dessa maneira, essa abordagem dos modelos multicondicionais assemelha-se ao treina-

mento 6timo detalhado na secdo 3.2.

" Essa vantagem ¢ relativa, pois depende de como ¢é feita a estimativa das caracteristicas do 4udio e, princi-
palmente, de com que frequéncia essa estimativa € reavaliada.

T Para maximizar o desempenho do sistema, nesse caso, deve-se utilizar o modelo 6timo para o nivel de ruido
do 4udio de teste, que ndo necessariamente € o modelo treinado com dudio de mesmas caracteristicas (sinto-
nizado), conforme detalhado na secdo 3.2.
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Apesar de apresentar vantagem sobre a modelagem unicondicional (uma vez que o treina-
mento 6timo € superior ao treinamento sem ruido), esse método, se tomado na forma de
(3.12), tem a limitacdo de ndo acompanhar evolucdes temporais nas caracteristicas do si-
nal, resultando, portanto, em desempenho inferior ao dos modelos multicondicionais com-
pletos. Portanto, essa abordagem somente € possivel se as caracteristicas do dudio a ser

. - ~ *
identificado sdo constantes .

A forma mais comumente empregada de modelagem multicondicional envolve a célculo

de p ( ¥y, I/is’n) para todos os modelos do locutor s, 4;,, € a selecdo daquele que apresenta a

maior verossimilhanca dado o vetor de parametros y, (Matsui, Kanno e Furui, 1996; Yang

e Gong, 2006). Essa abordagem serd denominada de Método da Condi¢do Mdéxima
(MCM). Matematicamente, nesse caso, tem-se que P (P, |s,y,) é definido por:
P(®,!s,y,)=1se n=n[t]=arg

5,14
ax p(5, s,n), o)

P(®,!s,5,)=0,se n+it]

onde foi utilizada a notagdo 7i[¢] para explicitar que o modelo a ser utilizado depende do

instante (da janela de andlise) ¢ considerado.

A principal vantagem desse tipo de abordagem € a utilizagdo do modelo 6timo para cada
janela de anélise do dudio, possibilitando melhor desempenho do sistema de RAL. Deve-se
ainda perceber que, por ser baseado em andlises de curto tempo, esse método alcanca bons
resultados mesmo em situacdes de variagdo rapida nas caracteristicas do dudio, como ocor-
re, por exemplo, em gravacdes de dudio ambiental em locais com transito de veiculos ou
utilizacdo de maquinas. Por outro lado, esse tipo de sistema apresenta um aumento no cus-
to computacional proporcional ao nimero de modelos multicondicionais utilizados, pois,
efetivamente, para cada locutor, sdo calculados N funcdes de verossimilhanca. Na realida-
de, esse acréscimo no custo computacional € a maior dificuldade para a utilizacdo generali-
zada dos modelos multicondicionais, e a minimizagdo desse custo € o objetivo central desta

tese, como se vera no capitulo 4.

* . ~ , . , . Vs , , .

No caso de haver variacdo lenta das caracteristicas do dudio de teste, é possivel segmentar o dudio em tre-
chos de caracteristicas aproximadamente constantes e realizar o teste com os modelos mais adequados para
cada trecho.
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Também € possivel, ao invés de utilizar apenas o modelo relativo a condi¢do de treinamen-
to de melhor resultado, utilizar a soma dos resultados de todas as condicdes. Dessa manei-

ra, as probabilidades a priori utilizadas sdo:
P(d)nls,ft):P(d)nls,Y):% , (3.14)

onde foi inserido o termo P(®, |s,Y) para explicitar que esse termo serd constante no

tempo. Essa abordagem serd denominada de Método da Soma das Condi¢des (MSC) e so-
fre do mesmo problema de aumento de custo computacional verificado no MCM. Entretan-
to, deve-se destacar que o MSC ndo comporta algumas das otimizagdes propostas nesta

tese, como sera visto no capitulo 4.

Recentemente, Ming et al (2007) propuseram uma forma alternativa de modelagem multi-

condicional. Nesse novo método, os diferentes bancos de vozes, @,, sao unidos num unico

grande banco de vozes multicondicional, ® =®, + P, +....+P,_,, e todo o treinamento e

testes sdo realizados considerando o modelo multicondicional com se fosse, na realidade,
simplesmente um grande modelo GMM . Essa nova abordagem, embora dificulte a visua-
lizacdo da modelagem multicondicional subjacente, €, na realidade, apenas um novo modo
de tratar o treinamento multicondicional. Como se pode verificar pela inser¢ao da equagdo

(3.10) na equacao (3.9), o modelo multidimensional pode ser escrito como:

N-1 N-1 M
(ytls Z|:zpnl n,i yt :| ( I's, yt zzpn,bn, y, 5 (3.15)
n= n=0 i=l
onde
p;z.i = pn,iP(cI)n s, %,) (3.16)
Alterando a indexac¢do de n e i para um novo indice k:
N-M
p(3,15)=2. pibi (3 (3.17)
k=1

A equacdo (3.17) é, claramente, a defini¢do de um modelo GMM com N -M componentes

gaussianas.

A proposta de Ming, de fato, além dessa reformulacao, utiliza o processamento do dudio em sub-bandas de
frequéncia, o que confere maior robustez do modelo a ruidos ndo uniformemente espalhados no espectro.
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A abordagem proposta por Ming et al (2007) tem a vantagem de apresentar apenas uma

restricao para os coeficientes do modelo:

z
S

pe=1. (3.18)
1

~
Il

enquanto que a modelagem multicondicional tradicional apresenta N +1 restricdes, uma

indicada na equacdo (3.8) e outras N decorrentes das normalizagoes
M
> ppi=Ln=0,.,N-1, (3.19)
i=1

para cada um dos N modelos GMM da forma de (3.10). Consequentemente, na nova abor-
dagem, o modelo € mais flexivel e pode redistribuir as componentes gaussianas de forma a
maximizar a qualidade global da modelagem. Em contrapartida, essa abordagem apresenta
dois inconvenientes. Primeiro, como todas as componentes gaussianas sio treinadas con-
juntamente, pode ocorrer de algumas delas (as que representam uma determinada condicdo
do 4udio de treino) receberem pesos maiores que outras, fazendo o modelo tender a valori-
zar mais uma determinada condi¢do (média) de dudio. Essa situacdo pode ser evitada ou ao
menos minimizada pela construcio cuidadosa do banco de vozes global de treino’, ®. O
outro inconveniente € que, na abordagem de Ming et al (2007) nao € possivel aplicar al-
gumas das otimizacdes propostas nesta tese para reduzir o custo computacional do modelo
pela redugdo do nimero de gaussianas efetivamente computadas, como serd discutido no

capitulo 4.

3.3.1 Simulacées com Modelos Multicondicionais

A fim de observar o desempenho do sistema de RAL com modelos GMM multicondicio-
nais, foram realizados alguns procedimentos de identificacdo com essa modelagem. Foram
analisados modelos multicondicionais baseados na condi¢do de (3.13), que utiliza apenas o
resultado do modelo GMM de melhor desempenho (Método da Condi¢io Méxima -
MCM); modelos multicondicionais baseados na soma dos resultados de todos os GMM

(Método da Soma das Condicdes - MSC) e também utilizando a metodologia proposta em

" A construgdo de um banco de vozes realmente balanceado é mais complexa do que aparenta ser a principio,
pois, mesmo que sejam utilizadas quantidades semelhantes de trechos de dudio com as N diferentes caracte-
risticas, é possivel que duas ou mais dessas condi¢cdes sejam bem representadas por um tnico conjunto de
gaussianas (um GMM), como visto na secdo 3.2, o que fard esse conjunto de componentes receber pesos
mais elevados que as demais, desbalanceando o modelo.
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Ming et al (2007), que consiste na utilizacdo de um modelo GMM {inico, com grande nu-
mero de componentes, treinado com dudio de diferentes condi¢des. Vale ainda destacar
que os resultados da sec¢do 3.2, que tratam do treinamento sintonizado e do treinamento
6timo, também podem ser interpretados como resultados de um sistema GMM multicondi-

cional que utiliza:

P(®,1s5,5,)=P(D,!s,Y)=1sen=n

(3.20)
P(®,1s,y,)=P(D,!15Y)=0,se n#n

sendo 7 o indice que representa a condicdo de treinamento do modelo GMM ' dentro do
modelo multicondicional. De fato, esse € o modelo utilizado em Xu, Dalsgaard e Lindberg
(2005), com a diferenca de que nao foi necessario estimar o nivel de ruido do dudio, pois

esse era conhecido.

Deve-se destacar que, apesar das semelhancas entre os modelos multicondicionais expres-
sos nas equagoes (3.13) e (3.20), ha diferencas significativas entre essas modelagens. A
abordagem da equacdo (3.13) avalia a condicdo 6tima, 71, para cada vetor de parimetros,

Y, individualmente. Dessa maneira, é possivel que a condi¢do 6tima estimada varie ao

longo do tempo para um mesmo modelo de locutor. A abordagem da equacgdo (3.20), por
outro lado, utiliza uma condicdo 6tima fixa, 7, para toda a simulag¢do, ndo havendo varia-

cdo com relacdo ao tempo nem com relacdo aos diferentes locutores.

A Tabela 3.9 apresenta o resultado dos experimentos realizados usando modelos multicon-
dicionais treinados com condicdes de SNR igual a 60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB,
20 dB, 16 dB, 13 dB, 10dB, 8 dB e 5 dB. A linha “Ming” lista os resultados das simula-
coes utilizando o modelo multicondicional proposto em Ming et al (2007) e utilizando 16
componentes gaussianas por condi¢ao (totalizando 11 condigdes X
16 componentes/condicdo = 176 componentes gaussianas); a linha “MCM”, relaciona os
resultados das simulac¢des usando o Método da Condicao Méxima da equacdo (3.13) e mo-
delos de 16 componentes por condi¢do; a linha “MSC”, lista os resultados das identifica-

coes utilizando o Método da Soma das Condicdes, conforme a equacgado (3.14), e modelos

* . , . . . . . .. -~
Ao se interpretar a técnica do treinamento sintonizado ou do treinamento 6timo como condi¢des para de-
terminagdo de P(Cbn ls,Y ) , deve-se considerar que, nos casos apresentados na se¢do 3.2, as caracteristicas

(SNR) do 4udio de teste eram precisamente conhecidas e, consequentemente, o indice 72 era corretamente
determinado. Em aplicagdes préticas, o valor da SNR serd estimado a partir do dudio disponivel, o que pode
provocar a escolha de modelos nido exatamente sintonizados ou 6timos (erro na estimativa de 7 ), levando,
consequentemente, a uma perda de desempenho. Portanto, os resultados da secdo 3.2 devem ser considerados
como limites mdximos de desempenho.
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de 16 componentes por condi¢do; e a linha “TO” contém os resultados do Treinamento

Otimo da Tabela 3.6, que, como disposto na equagdo (3.20), também pode ser interpretado

como uma modelagem multicondicional. Todas as simula¢des com modelos multicondi-

cionais foram realizadas com dudio de frequéncia de amostragem 22 kHz e quantizacio de

16 bits. Todos os modelos foram treinados com dudio de aproximadamente 30 s para cada

condi¢@o. No caso da modelagem proposta por Ming et al (2007), como se trata de um

modelo tnico, o treinamento foi realizado com um tnico dudio gerado pela concatenacio

dos dudios de treinamento para cada uma das condi¢des utilizadas.

Tabela 3.9: Taxas de identifica¢des corretas de sistemas de RAL multicondicionais utili-
zando as abordagens de Ming, MCM, MSC e TO, todas com 11 condi¢des de treinamento.

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)
Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5
Ming 65,2 67,2 73,7 852 880 91,8 863 69,7 425 287 183
= £
g8 MCM 97,8 982 982 97.8 972 950 925 89,0 830 755 60,0
=
ol
§-§ MSC 97,3 97,5 977 962 962 948 91,2 893 830 760 582
=
=
TO 100,0  100,0 99,5 95,8 90,8 812 785 755 708 68,5 64,0

Para permitir uma melhor visualizacdo, os resultados da Tabela 3.9 foram tragados nos

gréficos das Figura 3.7 e da Figura 3.8.
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Figura 3.7: Comparagdo do desempenho de sistemas de RAL multicondicionais utilizando
as abordagens de Ming, MCM, MSC e TO, todas com 11 condi¢des de treinamento.
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Figura 3.8: Comparagdo do desempenho de sistemas de RAL multicondicionais utilizando
as abordagens de Ming, MCM, MSC (11 condi¢des de treinamento) e treinamento Gtimo.

Como se pode observar, o método de Ming teve desempenho sempre inferior aos MSC,
equacdo (3.14), e também ao MCM, equacdo (3.13). O método de Ming teve resultados
superiores ao do treinamento 6timo apenas para valores de SNR entre 20 dB e 16 dB (em
média, houve perda de 18,9% em comparacdo com o treinamento 6timo). O MSC e o

MCM obtiveram resultados muito semelhantes em toda a faixa de SNR, embora o MCM
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tenha demonstrado leve superioridade* (0,9%, na média). Comparados com o treinamento
6timo, 0 MSC e o MCM tiveram resultados superiores na faixa de 30 dB a 8 dB. Nos valo-
res extremos de SNR, tanto no extremo superior (60 dB a 40 dB) quanto no inferior (5 dB),
o treinamento 6timo demonstrou resultados superiores. Na média*, entretanto, o MSC teve
resultados 4,8% superiores ao treinamento 6timo e o MCM, resultados 5,6% superiores ao

treinamento 6timo.

Um fato que merece destaque nos resultados apresentados € o baixo desempenho do mode-
lo de Ming. Como destacado no texto compreendido entre as equacdes (3.15) e (3.19), em-
bora esse modelo seja, de fato, um inico GMM com grande nimero de componentes, ele
pode ser interpretado como um modelo multicondicional sem algumas das restri¢des pre-
sentes nos modelos multicondicionais tradicionais. A maior flexibilidade do modelo de
Ming, entretanto, nao resulta em melhoria de desempenho de identificacdo; pelo contrério,
a diferenca média na taxa de identificacdes corretas entre o modelo de Ming e o MCM ¢ de
24,5%. Para possibilitar uma visdo mais detalhada da diferenca de desempenho entre o
método de Ming e o treinamento 6timo (TO), foi tracado o grafico da Figura 3.9, que con-
tém as diferencas nas taxas de identificacdes corretas entre esses dois métodos (treinamen-
to 6timo menos método de Ming) para cada uma das condi¢des de ruido analisadas. Foram
ainda adicionados, nesse grafico, tracos com a diferenca de desempenho entre o TO e o

MCM e entre o TO e 0 MSC.

" Deve-se ainda destacar que 0 MCM, por utilizar efetivamente apenas um GMM nos célculos para a deter-
minacdo do modelo de locutor mais ajustado aos dados, permite a elaboracdo de técnicas que minimizam o
custo computacional do processo, como sera descrito no capitulo 4.

" Deve-se destacar que, como os valores de SNR escolhidos para a realiza¢do das simulacdes foi arbitrario, o
valor da média ndo contém realmente um significado no sentido absoluto, pois, se forem alterados os valores
de SNR utilizados, o valor dessa média certamente serd modificado. Dessa maneira, devem também ser sem-
pre observados os resultados para cada valor de SNR.
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Figura 3.9: Diferencas de desempenho de sistemas de RAL multicondicionais: TO - méto-
do de Ming, TO - MCM e TO - MSC.

Como se pode observar no grafico da Figura 3.9, em todos os casos, o treinamento 6timo
teve desempenho superior aos demais modelos multicondicionais nas faixas extremas de
ruido muito baixo ou muito alto, o que € ilustrado pelos valores positivos das diferencas
tracadas. Na zona de ruido médio, entretanto, o treinamento 6timo apresentou resultados

inferiores aos demais métodos.

No caso particular do modelo de Ming, observa-se claramente que somente houve ganhos
para as SNR de 20 dB e 16 dB, havendo aumento progressivo da degradacdo a medida em
que se afasta dessa faixa central. Esse comportamento pode ser uma indicagcdo de que, co-
mo alertado anteriormente, houve uma supervalorizacdo das componentes gaussianas que
modelaram o 4udio de ruido médio, em detrimento das componentes que modelaram as
condi¢des extremas. Essa distor¢do ocorre porque a modelagem de todas as condicdes de
ruido € realizada simultaneamente e, mesmo havendo audio com niveis de ruido alto e bai-

x0, ha uma predominancia de situacdes de ruido médio.

Os resultados com 0 MCM e com o MSC também apresentaram ganhos com relacdo ao
treinamento 6timo apenas para a zona central de ruido. Contudo, nesses casos, a zona de
ganho foi mais larga, de 30 dB a 8 dB, e a degradacdo nas faixas extremas foi muito menor

que a observada no modelo de Ming.
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3.3.2 Analise da Perda de Desempenho com o Método da Condi¢ao Maxima

O ganho de desempenho do sistema baseado no MCM em comparacdo com o TO, obser-

vado na regido de SNR intermedidrio, € o comportamento esperado, pois, a0 menos no

caso do MCM, ¢ certo que a verossimilhanca p(Y |s) da equagdo (3.9) para o MCM serd

sempre maior que a obtida com o TO. Isso ocorre porque, com o método da condi¢do méa-

xima (MCM), a cada janela de anélise, é escolhido o resultado do modelo treinado com a

condicdo que maximiza o resultado de p( Yo 1 A ), de acordo com a equagdo (3.13). Por-

tanto, a cada vetor de parametros (ou janela de andlise), tem-se que:

P(318) e ZP(5015),, (3.21)
Consequentemente, para o dudio integral, tem-se:

p(Y1s)0 2P(Y15),, (3.22)

Dessa forma, a perda de desempenho de identificagdo verificada para o MCM nas faixas
extremas de SNR ndo pode ser atribuida a problemas na modelagem . De fato, a Gnica pos-

sivel explicag¢do para essa perda de desempenho seria o fato de, com o MCM, o aumento

da verossimilhanga p(Y |s) para o locutor correto, §, ser inferior ao que ocorre para os
locutores incorretos, s':

p(YIE)MCM —p(Y|§)TO Sp(YIs')MCM —p(YIs')TO

(3.23)
Ap(Y15)<Ap(Y1s')

Desse modo, embora nao se viole a condi¢do estabelecida em (3.22), a identificacdo do

locutor, dada pela maximizagdo expressa em (3.1) e repetida a seguir por conveniéncia:
T
§=argmax Y log p(3, 14) . ,(3.24)
sSY 1=l

pode ser alterada de modo a se identificar incorretamente, com o MCM, trecho de dudio

que o sistema com o TO identificou com sucesso.

Pode-se teorizar que esse fendmeno ocorre porque, no caso do locutor correto, como o mo-

delo do TO esta bem ajustado aos dados, ndo ha grandes possibilidades de ganhos com a

* No sentido de os modelos ndo representarem bem os locutores e, consequentemente, levarem a valores
baixos de probabilidades p(Y Is).
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utilizacdo dos demais modelos, treinados com outras condi¢des de ruido. De fato, existe
algum aumento no valor da verossimilhanga calculada com o uso do MCM, mesmo para o
locutor correto, pois o treinamento 6timo gera um modelo ajustado ao nivel de ruido médio
do dudio de treinamento, o que nao € o modelo mais adequado a cada uma das janelas de
andlises do dudio questionado consideradas individualmente, visto que as variagdes nor-
mais na intensidade da voz ocorridas durante a fala fazem com que a SNR instantanea va-
rie ao longo do dudio. Contudo, para os locutores incorretos, como o modelo ndo estd bem
ajustado aos dados, a utilizagdo de outros N — 1 modelos, treinados com outras condi¢des
de ruido, promoveria mais chances de que, casualmente, um desses novos modelos esteja

mais bem ajustado aos dados que o modelo inicial.

3.3.2.1 Minimizando os Efeitos da Perda de Desempenho

Tendo em vista a perda de desempenho verificada com o MCM nos experimentos com
audio de SNR extremos, idealizou-se, durante este trabalho, uma forma de minimizar essa
perda, ao menos para os casos de ruido muito elevado. A solug¢do consiste na utilizacao, no
treinamento do modelo multicondicional, de &udio com SNR menor do que o valor minimo
de SNR do audio a ser identificado. Espera-se, com essa abordagem, melhorar o desempe-
nho do sistema de identificagdo baseado em modelos multicondicionais € no MCM por
duas razdes. Inicialmente, espera-se uma melhora pelo deslocamento do que se considera
“valores extremos” de SNR para além dos valores a serem testados, o que deve minimizar

a perda de desempenho em fun¢do do discutido na secdo 3.3.2.

Além disso, deve-se considerar que os valores de SNR calculados, tanto para os dudios
utilizados para o treinamento dos modelos multicondicionais como para os dudios a serem
identificados, sdo valores médios ao longo de todo o trecho considerado. Dessa forma, é
possivel que ocorram, no dudio questionado, momentos em que a intensidade da voz do
locutor € menor que a média*, quando, portanto, o valor instantaneo da SNR estard também
abaixo do valor médio. Nesse caso, pode ocorrer desse valor estar além do valor minimo
de SNR utilizado no treinamento do modelo multicondicional, de modo que ndo haverd
modelo especificamente treinado para essa condi¢dao. Assim, a inclusdo, no modelo multi-

condicional, de modelos treinados com dudio mais degradado (em média) do que aqueles

* . . ~ . . . A z .
O mesmo efeito poderia ocorrer por flutuagdes na intensidade instantdnea do ruido. Contudo, nos experi-
mentos realizados ao longo deste trabalho, a intensidade do ruido foi sempre mantida constante.
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que se pretende identificar torna o modelo mais apto a lidar com situagdes como a descrita,

promovendo, em principio, uma melhora no seu desempenho.

A fim de validar essa proposta de minimizar a degradacido observada no desempenho do
sistema, foram realizados analises com dois outros modelos multicondicionais, utilizando o
MCM, e treinamento com dudio de SNR igual a 60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB,
20dB, 16 dB, 13 dB, 10dB, 8 dB, 5dB e 3 dB, para o primeiro modelo, e SNR igual a
60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10 dB, 8 dB, 5dB, 3dB e 2 dB,
para o segundo. Destaque-se a inclusdo da condi¢do de SNR igual a 3 dB no treinamento
do primeiro novo modelo multicondicional e a inclusdo das condi¢cdes de SNR iguais a
3 dB e 2 dB no treinamento do segundo modelo. Os resultados dessas avaliacdes estdo ex-
postos na Tabela 3.10, nas linhas MCM (3 dB) e MCM (2 dB). Nessa tabela, também fo-
ram incluidos, para facilitar as comparagdes, os resultados do sistema anterior, baseado
MCM e treinado para valores de SNR até 5 dB, linha MCM (5 dB); e o resultado do trei-

namento 6timo (TO), ambos constantes da Tabela 3.9.

Tabela 3.10: Taxas de identifica¢des corretas de sistemas de RAL multicondicionais utili-
zando MCM com treinamento at€ 5 dB SNR (MCM 5 dB), MCM com treinamento até
3 dB SNR (MCM 3 dB), MCM com treinamento até 2 dB (MCM 2 dB) e treinamento O6ti-

mo (TO).
Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)
Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5
?;[gg; 97,8 98,2 982 978 97,2 950 92,5 89,0 83,0 755 60,0
E
5-8 MCM 97,8 98,2 982 978 97,2 955 942 91,5 86,6 80,8 68,5
o0 ;2 (3dB)
< £
TS MCM
2'5 97,8 98,2 98,3 978 97,2 96,0 950 92,3 870 832 722
E= (2dB)
TO 100,0  100,0 99,5 958 90,8 81,2 785 755 70,8 685 64,0

A fim de permitir uma melhor visualizacdo, os resultados da Tabela 3.10 foram tragados no

grafico da Figura 3.10.
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Figura 3.10: Comparacao do desempenho de sistemas de RAL com TO, 11 condicdes de
treinamento, e MCM, com condi¢des de treinamento diversas.

Como se pode observar, a inclusdo da condic¢do de treinamento de SNR igual a 3 dB pro-
moveu uma significativa melhora no desempenho do sistema MCM, nao apenas para valo-
res “extremos” de SNR, mas para todos os valores SNR inferiores a 20 dB; e isso sem cau-
sar qualquer prejuizo nas demais situacdes. Vale também mencionar que a utilizacdo da
condic¢do de treinamento de SNR igual a 3 dB fez com que o modelo MCM tivesse desem-
penho superior ao treinamento 6timo para a condicao de teste de SNR igual a 5 dB, o que
nao ocorria no modelo multicondicional treinado sem essa condicao. A inclusao da condi-
cdo de treinamento de SNR igual a 2 dB promoveu ainda mais alguma melhora em toda a
faixa de 20 dB até 5 dB, em comparacdo com os resultados do modelo multicondicional

treinado até 3 dB.

Deve-se destacar que a inclus@o de novas condi¢des de treinamento torna os modelos mul-
ticondicionais mais complexos computacionalmente, aumentando o esforco necessario
para o processo de identificagdo. Contudo, os métodos desenvolvidos ao longo da elabora-
cdo desta tese, particularmente o dos Modelos Multicondicionais Adaptativos (MMA),

apresentados na secdo 4.3, apresentam uma solugd@o para essa questao.
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4 TECNICAS EFICIENTES DE RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE LO-
CUTOR

A utilizagdo de modelos multicondicionais, como visto na se¢ao 3.3, € um meio eficaz para
aumentar o desempenho dos sistemas de RAL com relacdo a variagdes na qualidade do
dudio questionado (Matsui, Kanno e Furui, 1996; Yang e Gong, 2006),. Embora esse tipo
de modelagem proporcione ganhos significativos no desempenho dos sistemas de RAL, ele
provoca também um aumento no custo computacional associado as tarefas de identifica-
¢do, que cresce linearmente com o nimero de condi¢des de treinamento utilizadas. Dessa
maneira, foram feitos, ao longo do desenvolvimento desta tese, estudos buscando métodos
de construir sistemas que mantivessem a caracteristica de robustez aos ruidos dos modelos

multicondicionais, mas que, a0 mesmo tempo, tivessem seu custo computacional reduzido.

O custo computacional associado a uma tarefa de identificagdo de locutor é funcdo do nu-

mero de locutores do universo, S, pois todos os modelos terdo que ser simulados para de-

terminar aquele que maximiza a probabilidade p(Y |s) da equagdo (3.7); da duragdo do

trecho de dudio questionado, uma vez que os vetores de parametros da voz, y,, sdo extrai-

dos a intervalos de tempo fixos; da dimensao das gaussianas utilizadas no modelo, D; e do
nimero total de componentes gaussianas dos modelos, que, no caso de modelos multicon-
dicionais, € o produto do nimero de condi¢des de treinamento, N, pelo nimero de compo-

nentes em cada modelo unicondicional, M.

Com exce¢ao do nimero de locutores do universo, S, que ndo pode ser alterado para uma
dada aplicacdo, e do nimero de condi¢des de treinamento, N, todos os demais pardmetros
foram estudados no sentido de minimizar o custo computacional associado a tarefa de i-
dentificacdo por Reynolds e Rose (1995). Em particular com relacdo ao nimero de compo-
nentes dos modelos, M, Reynolds e Rose (1995) determinaram que sdao necessarias, no
minimo, de 8 a 16 para o bom desempenho do sistema, no caso de dudio sem ruido, fato
confirmado durante estudos preliminares a elaboragdo deste trabalho. Com relagio ao nu-
mero de condi¢des de treinamento, &V, observou-se, na se¢ao 3.3.2.1, que o desempenho do
sistema cresce com o aumento do ndmero de condi¢des utilizadas, mesmo quando sdo in-

cluidas condi¢Oes de ruido além do valor médio do ruido do dudio questionado. Dessa
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forma, em principio, qualquer redu¢do no nimero de condi¢des de treinamento do modelo

. 3k
ocasiona perda de desempenho .

Observa-se, portanto, que, para se obter uma reducao do custo computacional do processo
de identifica¢do, ndo se pode simplesmente reduzir a complexidade dos modelos utiliza-
dos, sob pena de ser afetado o desempenho do sistema. E possivel, contudo, explorar pro-
priedades do dudio ou do proprio modelo GMM multicondicional como forma de eliminar
alguns célculos que, em tese, ndo comprometem o resultado final da identificacdo. Nesse
sentido, as técnicas eficientes propostas, implementadas, avaliadas e validadas neste capi-
tulo guardam semelhangas em suas abordagens com as técnicas de codificacdo ou de com-

pressdo de dados comumente utilizadas.

Sao introduzidos, neste capitulo, métodos que exploram a correlacdo temporal das caracte-
risticas do dudio questionado como o Método da Condi¢ao Persistente (MCP) e Modelos
Multicondicionais Adaptativos (MMA). O Método da Condigao Persistente € uma variante
do Método da Condicao Maxima (MCM) tradicionalmente utilizado que realiza a estima-
cdo da condicdo de treinamento que maximiza a verossimilhanga com base em valores
passados e futuros dessa condi¢do méaxima. Dessa maneira, somente é realmente usado o
modelo multicondicional em algumas janelas de anélise, nas quais € determinada a condi-
¢do mixima do mesmo modo que se faz no MCM. Nas demais janelas, a condi¢gdo maxima
¢ estimada a partir dos valores anteriormente calculados e, dessa forma, nessas janelas,
utiliza-se de fato apenas um modelo unicondicional. Os Modelos Multicondicionais Adap-
tativos (MMA), apesar de também se fundamentarem na correlacdo temporal da qualidade
do 4udio, ndo se propdem a estimar diretamente a condi¢do de treinamento que maximiza a
verossimilhanca. Esse método apenas admite que, entre janelas de andlise adjacentes, a
qualidade do 4udio varia de forma limitada. Dessa maneira, uma vez conhecida a condi¢ao
de treino que maximiza a verossimilhanca em uma janela, ndo é necessario calcular todos
os modelos multicondicionais para a subsequente. Basta, nesse caso, calcular os modelos

vizinhos (mais proximos) ao anterior.

Esses dois métodos admitem como hipdtese a existéncia de correlagao temporal das carac-

teristicas do dudio questionado. Essa € uma condi¢do normalmente atendida e, por esse

* Durante a elaboracdo desta tese, foram feitos experimentos aumentando o intervalo entre os niveis de ruido
das condicdes de treinamento. Verificou-se que € possivel utilizar intervalos maiores que os usualmente em-
pregados, de 2 dB. Essa solu¢do, contudo, é limitada em termos de reducéo potencial do custo computacional
total do processo. Além disso, verificou-se que o intervalo 6timo a ser empregado depende de diversos fato-
res como: intensidade do ruido, frequéncia de amostragem e codificagdo do 4udio etc. Dessa maneira, esse
tipo de abordagem foi descartada.
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motivo, foram propostas essas técnicas para a redu¢do do custo das tarefas de identifica-
cdo. Observe-se que estd se admitindo a simples correlagdo temporal da qualidade do au-
dio, ou seja, a correlagdo temporal da relacdo sinal-ruido. Como as fontes de ruido nor-
malmente presentes nesse tipo de aplicagcdo tém intensidade relativamente constante, como
.. . R * L.
condicionadores de ar ou ventiladores, ou de variagcdo lenta , como motores de automoveis,
a condicao imposta pelos métodos propostos ndo deve afetar significativamente o desem-

penho do sistema.

E também introduzido, neste capitulo, um método que explora a coeréncia entre os varios
GMMs que compdem um modelo multicondicional: o0 Método das Gaussianas Dominantes
(MGD). O Método das Gaussianas Dominantes foi idealizado com o objetivo de explorar
uma caracteristica tipica dos modelos multicondicionais, que é a existéncia de varios mo-
delos representando dados relativamente semelhantes. De fato, os modelos ndo represen-
tam a mesma informacao, pois sdo treinados com dudio de qualidades diferentes; entretan-
to, a variagdo na qualidade do dudio € gradual, e, dessa forma, modelos adjacentes sao trei-
nados com dados razoavelmente semelhantes’. Tomando essa semelhanca entre os dados
utilizados para o treinamento dos modelos, pode-se construir um modelo multicondicional
formado por GMM cujas componentes gaussianas correspondentes modelam regides “pro-
ximas™ do espago de parimetros®. Essa “proximidade” entre as componentes dos diferentes
GMM ¢ explorada pelo MGD para, ap6s calcular um GMM completo para uma determina-
da janela de anélise (calculando o valor de todas as componentes gaussianas), determinar
quais sdo as componentes mais significativas na composi¢cdo do valor da verossimilhanga
do modelo e, dessa forma, descartar as demais componentes em todos os outros modelos

multicondicionais do mesmo locutor.

Por fim, é apresentada uma metodologia que utiliza eliminag¢des progressivas dos locutores
no processo de identificagdao, os Modelos de Mistura de Gaussianas Multirresolu¢ao (MR-
GMM). Essa técnica, na realidade, pode ser igualmente aplicada a modelos multicondicio-
nais ou unicondicionais, e se fundamenta na possibilidade de utilizar modelos mais simpli-
ficados numa primeira etapa com o tnico objetivo de eliminar os locutores cujas vozes sao

muito distintas da presente no trecho questionado. Com isso, os modelos mais detalhados e

" Comparadas a duracio de uma janela de andlise, cerca de 20 ms.

"Em geral, utilizam-se intervalos de SNR de 2 dB a 5 dB entre treinamentos de um modelo multicondicional.
* Os modelos normalmente utilizados em sistemas de RAL ndo tém essa propriedade; contudo, com algumas
alteracdes no processo de treinamento, € possivel estabelecer essa relacao.
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mais complexos sdo utilizados apenas na avaliacdo de um numero restrito de locutores,

fazendo com que a complexidade média do sistema seja reduzida.

Os Modelos de Mistura de Gaussianas Multirresolu¢do ndo dependem da coeréncia tempo-
ral da qualidade do dudio nem também de qualquer coeréncia entre os modelos multicon-
dicionais. Seu funcionamento se baseia unicamente na representacio dos locutores por uma
modelagem progressivamente mais detalhada. Com isso, realiza-se um processo de identi-

ficacdo também € progressivo.

4.1 CUSTO COMPUTACIONAL DA IDENTIFICACAO

Para permitir uma melhor anélise da redu¢do do custo computacional obtido com cada um
dos métodos a serem a seguir detalhados, € interessante, antes, estudar a relacdo entre o
nimero de componentes gaussianas que compdem um modelo e o custo computacional da

identificacao.

Pela definicdo dos GMM, equacdo (2.1), constata-se que o custo computacional total de
uma tarefa de identificacdo, W, é, dentro de certas condi¢des, a seguir detalhadas, propor-

cional a M, o nimero de gaussianas nos modelos dos locutores, A.
Weomm <M 4.1)

Para o caso multicondicional, equagdo (3.7), o nimero total de componentes gaussianas é
N -M , o produto do nimero de gaussianas de cada modelo, M, pelo nimero de condi¢des

de treinamento, N.

Observe-se que, para cada componente gaussiana existente nos modelos, é necessario o
calculo de uma nova gaussiana, equacao (2.2), a multiplica¢do pelo coeficiente da mistura
e a soma desse produto para a totalizacdo da probabilidade do modelo, equagdo (2.1). Os
custos computacionais com a normalizagdo temporal e com a identificacdo do locutor que
maximiza a probabilidade do 4udio (fungdo argmax), expressos na equacdo (2.14), sdo
independentes do nimero de componentes dos modelos. Esses custos sdo pouco significa-
tivos, pois os célculos sdo executados apenas uma vez para cada locutor, no caso da nor-
malizag¢do temporal, e apenas uma vez para todo o processo, no caso da identificacdo do
maximo, enquanto que os célculos das expressoes (2.1) e (2.2) sdo executados uma vez

para cada vetor de pardmetros, y,, e para cada locutor. Consequentemente, mesmo que
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sejam utilizados trechos de curta duragdo, com apenas 1 s de comprimento*, serdo realiza-
dos 50 célculos’ relativos as expressoes (2.1) e (2.2) para cada cdlculo relativo a expressao
(2.14). O custo com o célculo do logaritmo também independe do nimero de componentes
e, apesar de ser realizado a cada vetor de parametros, € pouco significativo se comparado
aos demais, pois é uma Unica operacao escalar. No caso multicondicional, considerando o
Método da Condi¢cdo Médxima (MCM), h4, ainda, o célculo de outra funcdo argmax para

cada vetor de parametros, y,, de acordo com a equagdo (3.13). Entretanto, essa ¢ uma i-

dentificacdo de um méximo entre os N modelos multicondicionais de um tunico locutor.
Como N ¢é relativamente pequeno, da ordem de 10, esse custo também nao € muito signifi-

cativo.

Dessa maneira, dentro de certas condi¢cdes normalmente atendidas pelos sistemas de RAL,
pode-se estabelecer, com relativa precisdo, que o custo da identificacdio num modelo GMM
multicondicional tradicional (Wycy) € proporcional a quantidade total de componentes

gaussianas dos modelos:
Wyem < N-M 4.2)

Durante o restante deste capitulo, serdo apresentados métodos de reducao do custo compu-
tacional das tarefas de identificacdo desenvolvidos durante a elaboragdo desta tese. Em
todos os casos, serdo utilizadas, como medida de reducao da complexidade computacional,
comparacdes entre o nimero total efetivo de gaussianas a serem computadas, tendo em
vista a aproximacao da equagdo (4.2).

Para facilitar a visualizacdo dos métodos propostos, serd utilizada a seguinte representacao

gréafica para indicar os modelos GMM e suas componentes:

e

% GMM (destacando cada componente gaussiana)

Figura 4.1: Representacao grafica dos GMM.

) Normalmente, sdo utilizados arquivos com mais de 10 s, o que aumenta ainda mais a relagdo entre o nime-
ro de célculos.

" Considerando que a extragdo dos parimetros foi realizadas em janelas de 20 ms sem sobreposicdo, condigio
tipicamente utilizada nesse tipo de aplicacdo.
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Para representar os modelos multicondicionais, sera utilizada a seguinte representacio gra-

fica:

GMM néo calculado

GMM calculado

GMM utilizado

Modelo Multicondicional

Figura 4.2: Representacdo grafica de um GMM multicondicional.

Os circulos (setores circulares) brancos simbolizam GMM (componentes gaussianas) cons-
tantes do modelo multicondicional, mas que nao foram calculados; circulos (setores circu-
lares) cinza simbolizam GMM (componentes gaussianas) que foram calculados e circulos
(setores circulares) pretos simbolizam GMM (componentes gaussianas) que foram calcula-

das e que foram utilizadas para a determinagao da verossimilhanca do modelo.

Seguindo essa simbologia, a representacdo de uma identificagdo utilizando o MCM seria a

exposta na Figura 4.3:

Modelo Multicondicional

000000

Janelas de Analise (Tempo)

Figura 4.3: Ilustragdo do Método da Condi¢ao Maxima (MCM).

Como se verifica, no MCM, todos os modelos GMM sao calculados para todas as janelas

de andlise, o que gera o grande custo computacional da identificacao.
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4.2 METODO DA CONDICAO PERSISTENTE

Uma forma de diminuir o custo computacional das tarefas de identifica¢do de locutores em
sistemas com modelos multicondicionais € a diminuicdo do nimero de condi¢des de trei-
namento utilizadas. Contudo, para que se mantenha um bom nivel de robustez a condi¢des
varidveis de ruido, é necessdrio que se mantenha um nimero razoavelmente elevado de
condic¢des de treinamento no modelo multicondicional, de modo que a simples reducdo do
nimero de condi¢des de treinamento ¢ uma solugdo limitada. Além disso, como observado
na se¢do 3.3.2.1, a inclusdo de novas condicdes de treinamento com valores de SNR abaixo
daqueles do dudio questionado promove um significativo aumento no desempenho da iden-
tificagdo, de modo que a opg¢ao pela simplificagdo do modelo multicondicional é, de fato,
invidvel.

Entretanto, mesmo se forem mantidas todas as condi¢des de treinamento, hd formas de se
reduzir o valor efetivo de N na equacdo (4.2) se forem exploradas caracteristicas como a
forte correlagdo temporal que existe no dudio a ser identificado. Pode-se, por exemplo,
considerando que as janelas de anédlise do dudio questionado sdo relativamente pequenas
(usualmente 20 ms) se comparadas ao tempo de variacdo da condicdo de ruido do dudio,
reutilizar por mais de uma janela a condi¢ao de ruido que resultou na mixima verossimi-
lhanca. Dessa forma, de fato, apenas em algumas janelas de andlise se utilizaria o modelo
multicondicional; nas demais, seriam calculados apenas os modelos unicondicionais cor-
respondentes a condi¢do de treinamento maxima previamente determinada. Com isso, na
realidade, se estd explorando a correlacdo existente nos sinais de dudio questionados para
estimar as condi¢des do dudio em janelas de andlise futuras a partir do conhecimento das

condic¢des na janela de andlise presente.

Nesse sentido, considerando a formulacdo dos modelos multicondicionais, é proposta a
utilizacdo do Método da Condicdo Persistente (MCP), que consiste na modelagem multi-
condicional com o0 MCM, equacio (3.13), com a reutilizacdo da condi¢do determinada por
mais de uma janela de anélise, ou seja, para mais de um vetor de parametros. Matematica-

mente, 0 MCP pode ser expresso por:
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i%?.),(N p ( ykp+1 | ﬂ“s,n )

p(ﬂ’s,n | S, ykp-{_l) = p(//ts,n | s, ykp_’_l_’_q) = l,se n= ﬁ[kp+1] = argn
p(ﬂ’s,n l's, ykp+l) = P(/is,n l's, ykp+1+q) =0,se n# ﬁ[kp+l]
Vk=0,1,2,...

Vg=1,..,p—-1

4.3)
sendo p uma ndmero natural constante denominado de persisténcia.

A vantagem computacional do MCP consiste no fato de que a anélise dos diferentes mode-
los multicondicionais somente ocorre a cada p vetores de pardmetros . Dessa maneira, so-
mente a cada p janelas de anélise € feito o calculo de todas as N-M gaussianas do modelo
multicondicional. Nas demais p-/ janelas, somente sdo calculadas as M componentes do

modelo da condi¢@o previamente determinada, como ilustrado graficamente na Figura 4.4.

00 900 0

Modelo Multicondicional

000000

QOO0
9l0le] 1®
00000
O@OOO
O@OOO
00000
OO0O00
OO0O00
00000

>

Janelas de Analise (Tempo)

Figura 4.4: Tlustracdo do Método da Condig¢do Persistente (MCP).

Em adicdo a ilustracdo da Figura 4.4, € inserida no quadro da Figura 4.5, a programacao

basica do MCP.

" De fato, s6 hd alteracio se p =2, pois para p =1 tem-se simplesmente 0 MCM descrito na se¢do 3.3.
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p(Y|IAs) = 0 % verossimilhangca do modelo multicondicional do
locutor s dado o conjunto de vetores de pardmetros Y

[

Para t = 1 a T, passo tamanho p % loop de janelas de analise

Para n de 1 a N % loop de condi¢bes de treinamento

Calcule p(ylt]llIAls,n]) % verossimilhanga do modelo do
locutor s para a condigdo n dado o vetor de pardmetros
ylt]

Fim para n

[)

n’[t] = argmax(p(y[t]l|IAls,n]) em relagcdao a n) % determinar
a condig¢do de treinamento que maximiza a verossimilhancga

p(Y[As) = p(YIAs) + p(y[t]IAls,n’[t]])
Para t2 =1 a (p - 1)

Calcule p(y[t+t2] |Als,n"[t]])

p(Y|As) = P(Y|As) + p(yl[t+t2][Als,n’[t]])
Fim para t2

Fim para t

Figura 4.5: Programacao béasica do Método da Condigdo Persistente (MCP).

Dessa maneira, o custo computacional (nimero de gaussianas) médio por janela de andlise

do MCP passa a ser:

Wyep (p) = M w :M(1+N7_lj (4.4)

Quanto maior o valor de p, menor o custo computacional, sendo que:

lim W,,p (p) =M (4.5)

P

Ou seja, no limite, o custo computacional € o custo do cdlculo do modelo unicondicional.
Na realidade, ndo faz sentido aumentar demasiadamente o valor de p, ou se estaria se utili-
zando um modelo mais parecido com o treinamento 6timo ou com o modelo de (Xu, Dals-
gaard e Lindberg, 2005), expresso na equagdo (3.11). A defini¢do do valor da persisténcia,
p, a ser utilizada numa situacdo pratica depende fundamentalmente da caracteristica do
ruido do dudio questionado. Entretanto, em geral, mesmo para condi¢des de ruido constan-
te, valores de p superiores a 10 ndo trazem redugdes significativas no custo computacional
e, considerando que o tempo usual para a janela de andlise de dudio € de 20 ms, fixam a
condic@o de ruido por 0,2 s, o que relativamente elevado para algumas aplicagdes. Dessa

maneira, entende-se que, em geral, o valor de p a ser utilizado deve estar entre 2 e 10.
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A redugdo do custo computacional em compara¢do ao modelo multicondicional tradicional

(MCM) ¢é dada por:

Wy —~Wagep () < M -N—M(MJ:M(N—I)[I)—_IJ . 46
p P

e diferenca relativa entre os custos computacionais € calculada por:

AW _ Wiy _WMCP(p)(X(N_Ij(p_Ij 4.7)

W Wiem N p

Observa-se, portanto, que a diferenca relativa de custo computacional nao depende do nu-
mero de gaussianas utilizadas em cada modelo unicondicional, M, e que também ndo é
muito sensivel ao pardmetro N, salvo para valores de N muito pequenos, que ndo sao usu-
ais (normalmente, um modelo multicondicional € composto por cerca de dez ou mais mo-
delos unicondicionais). Por outro lado, a sensibilidade com relagdo ao pardmetro da persis-
téncia da condicdo, p, € muito grande para valores pequenos de p. Os grificos da Figura
4.6 e da Figura 4.7 ilustram a queda do custo computacional absoluto e relativo com o uso
da condi¢do persistente para os casos de modelos multicondicionais de 10 e de 20 condi-
coes de treinamento (N), para p =1, 2, ...,10. No caso do gréifico da Figura 4.6, a escala
vertical utilizada é em ndmero de vezes M, a quantidade de componentes gaussianas de
cada modelo unidimensional. No caso do grafico da Figura 4.7, a escala vertical utilizada é

em relagcdo ao custo computacional original sem utilizacdo da condi¢do persistente.

18
16
14
12

N
o
1| T | \.'\..\.D

10 /Ay -&-N=10

<A N=20

Custo Computacional (xM)

o N b O

Persisténcia (p)

Figura 4.6: Custo computacional absoluto de sistemas com MCP, em func¢do da persistén-
cia, p, para diferentes nimeros de condi¢des de treinamento, N.
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Figura 4.7: Custo computacional relativo de sistemas com MCP em func¢do da persisténcia,
p, para diferentes nimeros de condi¢des de treinamento, N.

Como se observa no gréfico da Figura 4.7, e como era esperado, pela forma da equacio
(4.4), a queda no custo computacional é mais acentuada para valores pequenos de p, por
causa do termo (p—1)/ p . Também se verifica que ndo hd grandes diferencas para os ca-
sos de N=10 e de N =20, pois o termo dependente de N, (N —1)/ N, varia pouco para
valores grandes de N (N >10).

A fim de validar o método da condi¢@o persistente proposto, foram realizadas simulacdes
com o modelo multicondicional usado na se¢@o 3.3.1 (12 condi¢des de treinamento: 60 dB,
50 dB, 40 dB, 30dB, 26 dB, 20dB, 16 dB, 13 dB, 10dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB), utilizando

valores de p iguais a 1, 2, 3, 5 e 10. Os resultados desses procedimentos sdo apresentados

na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Taxas de identifica¢des corretas de sistemas de RAL multicondicional utilizan-
do MCP, para diferentes valores de persisténcia, p.

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)

Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5

*

1 97,8 982 982 978 972 955 942 91,5 86,6 808 68,5

2 98,2 98,7 98,0 97,0 96,2 943 92,8 91,2 88,0 832 76,8

3 99,5 99,5 98,7 96,2 943 92,5 90,7 87,0 8277 792 748

Persisténcia (p)

5 98,3 983 97,7 94,7 93,0 88,7 86,0 788 778 742 713

10 96,3 96,5 958 91,8 89,5 833 783 720 71,3 67,7 663

Para permitir uma melhor visualizacdo, os resultados da Tabela 4.1 foram tracados no gra-

fico da Figura 4.8.
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60 50 40 30 20 10 0
SNR Audio de Teste (dB)

Figura 4.8: Comparagdo de desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando
MCP, para diferentes valores de persisténcia, p.

Como se pode verificar, a utilizacdo da condi¢do persistente, em geral (para p <5), promo-
ve uma melhoria no desempenho com relacdo ao mesmo sistema sem persisténcia (p = 1)
para as faixas de SNR extremas alta e baixa. Para a zona de SNR intermedidrio, o sistema

com MCP apresentou sempre desempenho inferior ao sistema sem persisténcia (MCM).

" Novamente se destaca que o uso de p =1 reduz o MCP ao MCM, ndo havendo qualquer vantagem compu-
tacional. Contudo, os valores estdo aqui exibidos para fins de comparagdo de desempenho.
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Observa-se ainda que a utilizacdo da persisténcia p = 10 provocou uma degradacao de de-
sempenho significativa em todas as condi¢cdes de ruido analisadas, de modo que tentativas
de reduzir ainda mais o custo computacional pela utilizacdo de valores mais elevados de p

nao foram realizadas.

Como a utilizagdo da condicdo persistente promove, em alguns casos, melhora no desem-
penho do sistema e, em outros, degradacdo, a depender do nivel de ruido utilizado, foram
calculadas as médias das taxas de identificagcdo corretas, a fim de observar o resultado glo-
bal do uso da persisténcia no desempenho do sistema de RAL. As taxas de identificagcdes

z 1° . A . ~ ES
corretas médias para cada valor da persisténcia, p, sdo apresentadas na Tabela 4.2 .

Tabela 4.2: Taxa média de identificagGes corretas de sistemas de RAL multicondicional
utilizando método da condi¢do persistente (MCP).

Taxa Média de Identificacoes

Persisténcia (p) Corretas (%)

1 91,5
2 92,2
3 90,5
5 87,2
10 82,6

Para permitir uma melhor visualizagdo, os resultados da Tabela 4.2 foram tracados na Fi-

gura 4.9.

* Deve-se destacar que, como a escolha dos valores de SNR para a realizacdo das simulagdes foi arbitraria, o
valor da média apresentada na Tabela 4.2 ndo contém um significado absoluto no sentido de se afirmar que o
uso do MCP promove um “ganho” ou uma “perda” com relag@o ao sistema sem condic@o persistente. Como
houve condi¢des de ruido em que o sistema com o MCP teve desempenho superior ao tradicional e outros em
que o MCP teve desempenho inferior, € possivel, por meio de uma escolha dos valores de SNR a serem tes-
tados, fazer o valor médio dos testes ser superior ou inferior ao do modelo tradicional. Dessa forma, esses
valores devem ser sempre observados considerando os resultados individuais exibidos na Tabela 4.1.
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Figura 4.9: Taxa média de identificacOes corretas de sistemas de RAL multicondicional
MCP, em fungdo do valor de persisténcia, p.

Como se observa, o uso da condi¢do persistente p =2 promoveu um leve ganho na taxa
média de identificacdes corretas, 0,7%*, apesar de reduzir em mais de 45% o custo compu-
tacional do processo. O uso da condicdo persistente p = 3, resultou numa pequena diminui-
cdo da taxa média de identificagcdes corretas, 1%, ao passo que reduziu o custo computa-
cional em mais de 61%. A utilizacdo da condi¢@o persistente p =5 levou a perdas signifi-
cativas no desempenho médio do sistema, 4,3%, para uma redu¢do do custo computacional
superior a 73%. O caso da condi¢do persistente p = 10 provocou uma degradacdo ainda

mais acentuada, 8,8%, para reducao de custo computacional superior a 82%.

A andlise dos resultados demonstra que € possivel utilizar o MCP para reduzir o custo
computacional em até 61% (p = 3) desde que se aceite uma pequena queda no desempenho
do sistema de RAL, 1% em média. Se as exigéncias com relagdo ao desempenho do siste-
ma forem mais rigorosas, ainda € possivel reduzir o custo computacional em mais de 45%

(p = 2) e obter um ganho na taxa de identifica¢des corretas de 0,7%, na média.

4.2.1 Método da Condicao Persistente Linearmente Variada

Um aspecto do MCP que pode ser aprimorado a fim de tentar melhorar os resultados obti-
dos € a evolugdo da condicdo de treinamento utilizada entre as janelas de andlise em que 0s

modelos de todas as condi¢des sdo reavaliados. No MCP descrito na equagao (4.3), a con-

* Ver nota anterior sobre os resultados da Tabela 4.2.
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dicdo de treinamento utilizada permanece constante em todo o intervalo. Em principio, o
desempenho do sistema poderia ser melhorado se a condi¢cdo de treinamento variasse de
forma gradual (linear) entre os dois pontos em que € feita a andlise da condi¢do médxima,
pois, dessa maneira, se estaria refinando a estimativa de evolucao temporal da condicao do
dudio, passando de uma predi¢do de ordem zero (constante), utilizada no MCP, para uma
predicdo de primeira ordem. Nesse sentido, foi introduzido o Método da Condicdo Persis-
tente Linearmente Variada (MCP-LV), que consiste numa alteracio do MCP anteriormente
definido de forma que a condic¢do de treinamento utilizada a cada janela varia linearmente

de acordo com:

p(/is’n l's, ykpﬂw):l,se n=ﬁ[kp+l+q]=round{(l—ijﬁ[kp+1]+(ijﬁ[[k+l]p+1]}
p p

P(ﬂs,n s, ?kp+l+q)= 0,se n# ﬁ[kp+1+q]

Vk=0,1,2,....

Vq=0,..,p-1

, (4.8)
sendo

""" 4.9)
ilkp+1+4] :a1rgng)1ax1vp(ﬁ(kﬂ)pJrl I/lm)

.....

Deve-se destacar que, para a utilizacdo do MCP-LV nas janelas de andlise kp + 1+q,
q=1,..., p - 1, é necessario determinar o valor das condi¢des de treinamento méaximas nas

janelas de andlise kp+1 e (k+1)p+1.

Também € importante ressaltar que, do modo como definido na equacdo (4.8), a variacdo
da condi¢do de treinamento € linear com relagdo ao indice da condicao utilizada, n, e nao
com relacdo ao valor da SNR em si. Dessa maneira, foi definida uma forma alternativa do
MCP-LV em que a varia¢do da condi¢ao de treinamento utilizada varia linearmente com o
valor da SNR em dB das condicdes de treinamento méximas, que serd denominada de

MCP-LV g, € cuja expressdo matemdtica € a seguinte:
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p(ﬂ’s,n | S, ykp+1+q) = 1,S€ n= ﬁ[kp"‘l"‘Q]
= argroundgyg [ {1 —ij SNR_List[ 7i[kp +1] ]+ (ijSNR_List [A[[k+1]p+ 1]]}
- p P

p(ls’nIs,ykp+1+q)=0,sen;tﬁ[kp+1+q] ,
Vk=0,1,2,....
Vq=0,..,p-1

(4.10)

sendo SNR_List(n) a fun¢do que retorna o valor da SNR utilizada no treinamento do n-
¢simo modelo GMM do modelo multicondicional e roundgng 1ist(7) a fungdo que retorna o
valor de SNR mais préximo de r dentre os valores utilizados para o treinamento dos mode-

los que compdem o modelo multicondicional.

Com relacdo ao custo computacional, o MCP-LV e o MCP-LVg4p apresentam o mesmo

custo do MCP, como detalhado entre a equacao (4.4) e a equagao (4.7).

O esquema de funcionamento do MCP-LV (ou do MCP-LV ) € ilustrado na Figura 4.10:

Modelo Multicondicional

000000
olel lele
ol lelele
00000
ol Jelele

Janelas de Analise (Tempo)

Figura 4.10: Ilustragdo do Método da Condig¢do Persistente Linearmente Variado (MCP-
LV).

Em complementacao a ilustracdo da Figura 4.10, é inserida, no quadro da Figura 4.11, a

programacao bédsica do MCP-LV.
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[

P(Y|As) = 0 % verossimilhanga do modelo multicondicional do
locutor s dado o conjunto de vetores de pardmetros Y

[

Para n de 1 a N % loop de condigbes de treinamento

Calcule p(yI[l]lIAls,n]) % verossimilhanga do modelo do
locutor s para a condicdo n dado o vetor de pardmetros
ylt]

Fim para n

n’[1l] = argmax(p(y[l]|A[s,n]) em relagao a n) % determinar a
condig¢do de treinamento que maximiza a verossimilhancga

P(Y|As) = P(Y|As) + p(y[1l]IAls,n"[1]])
Para t = (p + 1) a T, passo tamanho p % loop de janelas de
andlise

[

Para n de 1 a N % loop de condigbes de treinamento
Calcule p(y[t]lIA[s,n])

Fim para n

n’[t] = argmax(p(y[t]|Als,n]) em relacao a n)
P(YIAs) = P(Y|As) + p(y[t]IAls,n’[t]])
Para t2 = (- p + 1) a (- 1)
n’ [t+t2] = round(((p+t2)/p)*n’[t] + ((-t2)/p)*n’[t-p])

Calcule p(yl[t+t2]|Als,n’ [t+t2]1])
P(Y|As) = P(Y|As) + p(ylt+t2]|A[s,n" [t+t2]])
Fim para t2

Fim para t

Figura 4.11: Programacdo basica do MCP-LV.

Para verificar o desempenho do MCP-LV e do MCP-LV4p foram realizadas simulagdes
com esses métodos utilizando o modelo usado na se¢do 3.3.1 (12 condi¢des de treinamen-
to: 60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10dB, 8 dB, 5dB e 3 dB),
para valores de p iguais a 2, 3, 5 e 10. Os resultados desses procedimentos sdo apresenta-

dos na Tabela 4.3 e na Tabela 4.4.
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Tabela 4.3: Taxas de identificacdes corretas de sistemas de RAL multicondicional utilizan-
do MCP-LV.

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)

Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5

%

1 97,8 98,2 982 978 97,2 955 942 91,5 86,6 80,8 68,5
@ 2 97,8 98,3 98,2 96,3 96,3 94,5 93,0 91,5 88,2 84,0 77,3
< >
£ 5
<§€3 3 98,5 98,7 983 96,0 94,7 93,0 92,2 90,3 86,2 81,2 757
2]
-Zz
& 5 98,7 98,7 98,2 953 953 91,3 90,3 88,7 83,8 80,8 745

10 98,7 99,2 98,0 953 933 883 863 84,7 798 79,0 71,5

Tabela 4.4: Taxas de identificacdes corretas de sistemas de RAL multicondicional utilizan-

do MCP—LVdB.
Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)
Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5

1 97,8 982 982 97,8 972 955 942 91,5 86,6 80,8 68,5

g . 2 98,7 99,0 98,7 97,3 97,0 95,5 93,5 91,2 88,2 855 762
TS
2 =
< g 3 98,5 98,8 98,7 97,0 96,0 94,8 93,5 91,3 89,0 853 76,7
[~ 5 98,7 98,8 99,0 96,0 96,0 93,2 91,8 89,3 86,8 83,3 772

10 98,7 98,7 983 96,0 948 91,2 883 86,2 82,7 798 7TL)S5

Para permitir uma melhor visualizacdo, os resultados da Tabela 4.3 e da Tabela 4.4 foram

tracados nos graficos da Figura 4.12 e Figura 4.13.

" Novamente se destaca que o uso de p =1 reduz o MCP ao MCM, ndo havendo qualquer vantagem compu-

tacional. Contudo, os valores estdo aqui exibidos para fins de comparagdo de desempenho.
" Novamente se destaca que o uso de p =1 reduz o MCP ao MCM, ndo havendo qualquer vantagem compu-

tacional. Contudo, os valores estdo aqui exibidos para fins de comparagdo de desempenho.
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Figura 4.12: Desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando MCP-LV, para
diferentes valores de persisténcia, p.
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Figura 4.13: Desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando MCP-LV 45,
para diferentes valores de persisténcia, p.

Para uma comparacao mais detalhada entre o MCP, o MCP-LV e o MCP-LV4g, foram tra-
cados graficos comparando os desempenhos desses métodos quando utilizados com um

mesmo valor de persisténcia, p.
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Figura 4.14: Comparacao do desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando
MCM, MCP, MCP-LV e MCP-LVgg, para p = 2.
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Figura 4.15: Comparacio do desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando
MCM, MCP, MCP-LV e MCP-LVgg, para p = 3.
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Figura 4.16: Comparacao do desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando
MCM, MCP, MCP-LV e MCP-LVgg, parap =5.
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Figura 4.17: Comparacdo do desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando,
MCP, MCP-LV e MCP-LV g, para p = 10.

Como era de se esperar, as diferencas entre o MCP e o MCP-LV ou MCP-LV 45 sdo mais
acentuadas para valores mais elevados de p, pois, nesses casos, a diferenca entre a predi¢ao
de ordem zero do MCP e a predi¢do linear do MCP-LV e MCP-LVp torna-se mais acen-
tuada. Em geral, observa-se que o MCP-LV apresenta desempenho superior ao MCP, con-

firmando que a estimacao linear de evolucdo da condi¢dao do dudio proporciona melhoria
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no desempenho do modelo multicondicional. Também, verifica-se que o MCP-LV 45 apre-
senta resultados superiores ao MCP-LV, demonstrando, como esperado, que a interpolacio
baseada no valor da SNR leva a resultados melhores que a interpolagdo baseada nos indi-
ces das condi¢des de treino. Isso se justifica, particularmente, porque ndo foi adotada espa-
camento uniforme entre os valores de SNR das condi¢des de treino do modelo multicondi-

cional.

Foram também calculadas as médias das taxas de identificacdo corretas, a fim de observar
o resultado global do uso da persisténcia linearmente variada no desempenho do sistema de
RAL. As taxas de identificacOes corretas médias para cada valor da persisténcia, p, sdo
apresentadas na Tabela 4.5 a seguir*, juntamente com as taxas para o sistema MCP, copia-

das da Tabela 4.2, para comparacoes.

Tabela 4.5: Taxas médias de identificacdes corretas de sistemas de RAL multicondicional
utilizando MCP, MCP-LV e MCP-LV .

Taxa Média de Identificacoes Corretas (%)

Persisténcia (p)

MCP MCP-LV MCP-LVg
1 91,5 91,5 91,5
2 92,2 92,3 92,8
3 90,5 91,3 92,7
5 87,2 90,5 91,8
10 82,6 88,6 89,7

Para uma melhor visualizagao, os resultados da Tabela 4.5 foram tracados na Figura 4.26.

* Ver nota anterior sobre os resultados da Tabela 4.2.
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Figura 4.18: Taxa média de identificagdes corretas de sistemas de RAL multicondicional
MCP, MCP-LV e MCP-LV 45, em func¢do do valor de persisténcia, p.

Como se observa no gréfico da Figura 4.26, o uso do MCP-LV ou do MCP-LV4p reduz
significativamente as perdas de desempenho associadas a restri¢do de varia¢do temporal da
condicdo de treinamento relativa ao MCP, permitindo a utilizacdo de valores mais altos de
persisténcia, p, e, consequentemente, permitindo uma reducao maior do custo computacio-
nal. A utilizagdo do MCP-LV4p possibilitou redu¢cdes de custo computacional de 73,3%

(p = 5) sem afetar o desempenho médio do sistema.

Um resultado relevante com relagdo aos sistemas de RAL com MCP € a melhoria de de-
sempenho observada nas zonas extremas de SNR, em comparacdo com 0 mesmo sistema
sem condicdo persistente, que chega a exceder 8%. Essa melhora nos resultados, pelas

mesmas razdes discutidas na secdo 3.3.1, ndo pode ser atribuida a aumentos no valor da

verossimilhanca, p(Y |s), do locutor correto, visto que a utilizagdo da condigdo persisten-

te nao pode provocar tal aumento . Dessa forma, a melhora dos resultados nas faixas de
SNR extremas alta e baixa, observada nos sistemas com condi¢do persistente, p > 1, so-

mente pode decorrer de uma queda mais acentuada nas verossimilhangas, p(Y|s), dos

locutores incorretos que nas do locutor correto, quando € usado o MCP ou suas variantes.

* .o . . L. ~ .. - . ~
O uso da condicdo persistente torna o sistema sub6timo com relagdo a maximizacio de p(Y | s) , pois ndo

se calcula a condi¢do que maximiza a probabilidade p(y, | ZM) para cada vetor de pardmetros, mas se reuti-

liza a condig@o determinada para o vetor y, nos vetores ., ¥,y s Yyspy -
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4.3 MODELOS MULTICONDICIONAIS ADAPTATIVOS

Outra técnica proposta para diminuir o custo computacional de modelos multicondicionais,
enfocando a redu¢do do N da equagdo (4.2) € a utilizagdo dos Modelos Multicondicionais
Adaptativos (MMA). Essa técnica, assim como o MCP, tira proveito da caracteristica da
variacdo gradual da SNR do audio questionado para evitar o calculo de todos os modelos
do modelo multicondicional a cada janela de andlise. Entretanto, ao contrdrio do que ser
realiza no MCP, o principio de funcionamento do MMA nao reside na estimacao direta da
condic¢do de treinamento que produz a maxima verossimilhanca. A proposta do MMA ape-
nas admite que as variagdes dessa condi¢do Otima entre janelas subseqiientes ndo podem
ser demasiadamente abruptas. Dessa maneira, dada a forte correlagdo entre as condicdes do
audio de janelas de andlise subseqiientes admitida, o MMA propde que nao sejam calcula-
das as verossimilhancas para todos os modelos componentes do modelo multicondicional,
mas somente para aqueles mais proximos (em termos de condi¢des de treinamento) do
modelo que resultou na méxima verossimilhanca na janela anterior. Com isso, o valor efe-
tivo de condi¢des de treinamento do modelo, N, é reduzido, diminuindo o esforco compu-

tacional necessdrio para a identificacao.

O método MMA ¢ uma variacdo do MCM, descrito na equacao (3.13). A fundamental alte-
racdo introduzida € a restricdo da busca da condi¢do maxima a uma vizinhanga da condicao

determinada na janela de anélise anterior. Dessa maneira, € necessario alterar a defini¢ao

das probabilidades P(®, |s,y,) para a forma:

P(®,1s,5,)=1se n=ii[t]= argmax p(5,14,,)
neV(fi(t-1)) 4.11)
P(®,1s,5,)=0,se n#nt]

sendo V (ﬁ(t - 1)) uma vizinhanga da condicdo maxima calculada para a janela de andlise
anterior definida por:

v(alt-1])={i[t -1]-a....id[t=1], ...A[t 1] +d} , (4.12)
onde o parametro a é denominado de adaptabilidade do modelo MMA.

Em termos praticos, o que o MMA faz é restringir a variacdo da condi¢ao de treinamento
utilizada em janelas de andlises sucessivas, diminuindo, consequentemente, o nimero de

componentes gaussianas a serem calculadas para a determina¢do da verossimilhanga do
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modelo. Em principio, essa restricdo ndao deve comprometer o desempenho do sistema de
identificacdo, visto que, dadas as caracteristicas normalmente verificadas nos trechos dudio
analisados, € de se esperar que em intervalos de 10 ms a 20 ms ndo haja variagdes muito
grandes nas suas caracteristicas. Desse modo, a restri¢ao na varia¢ao das condic¢des de trei-

namento ndo deve afetar significativamente o resultado final do processo.

Para facilitar a visualizacdo, o esquema de funcionamento do MMA (para a = 1) € exibido

.
QO
O
O
@

na Figura 4.19.
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Figura 4.19: Ilustracdo dos Modelos Multicondicionais Adaptativos (MMA).

Além da ilustracdo da Figura 4.19, € inserida, no quadro da Figura 4.19, a programacao

basica do MMA.
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[

P(Y|As) = 0 % verossimilhanga do modelo multicondicional do
locutor s dado o conjunto de vetores de pardmetros Y

[

Para n de 1 a N (condig¢des de treinamento) % loop de condi-
¢bes de treinamento

Calcule p(yI[l]lIAls,n]) % verossimilhanga do modelo do
locutor s para a condigdo n dado o vetor de pardmetros
ylt]

Fim para n

[)

n’[l] = argmax(p(y[l]l|IA[ls,n]) em relagcdao a n) % determinar a
condig¢do de treinamento que maximiza a verossimilhancga

P(YIAs) = P(Y|As) + p(y[1]IAls,n"[1]])

Para t = 2 a T % loop de janelas de analise
n_min = max(n’[t-1]-a,1) % limite inferior da vizinhanca
n_max = min(n’[t-1]+a,N) % limite superior da vizinhanc¢a

[)

Para n de n_min a n_max % loop de condi¢bes de treinamento
limitado a vizinhanca

Calcule p(y[t]IA[s,n])

Fim para n

n’[t] = argmax(p(y[t]l|IAls,n]) em relagdao a n) % determinar
a condig¢do de treinamento dentro da vizinhan¢a que maximiza a
verossimilhancga

P(Y|As) = P(Y|As) + p(y[t]IAls,n"[t]])

Fim para t

Figura 4.20: Programagao basica do MMA.

O custo computacional de uma identificacio com o MMA ¢ dado por:
Wipa (@) < M (2a+1) , (4.13)

pois, a cada janela de andlise, sdo calculadas apenas as verossimilhangas para os GMM
correspondentes a 2a+1 condic¢des de treinamento, e cada um desses GMM ¢ formado por
M gaussianas. Destaque-se que, dessa forma, o custo computacional do MMA independe
do nimero de condicdes de treinamento do modelo multicondicional, V. Essa propriedade
¢ bastante interessante, pois, como visto na secdo 3.3.2.1, em geral, 0 aumento no nimero
de condic¢des de treinamento melhora o desempenho do sistema de identificacdo. Destarte,
com o uso do MMA, pode-se aumentar liviemente" o nimero de condi¢des de treinamento
do modelo multicondicional, melhorando seu desempenho, sem, contudo, afetar seu custo

computacional.

* , .. s -~ .

Ha um limite pratico para esse aumento. Deve-se perceber que, uma vez que as condigdes de treinamento
sejam muito semelhantes entre si, serd necessario aumentar a vizinhanca das condicdes testadas, ou pode
ocorrer de essa vizinhanca ndo permitir a evolu¢do da condi¢do de treino utilizada tdo rapidamente quanto
necessario.
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A reducdo do custo computacional, em relacio ao modelo multicondicional tradicional,
MCM, é dada por:

e diferenca relativa entre os custos computacionais € calculada por:

AW Wyenr =Wama (a) o ]— 2a+1
W Wiem N

(4.15)

Observa-se que a quantidade de componentes em cada modelo multicondicional, M, ndo
influencia na diferenca relativa de custo computacional; que € afetada apenas pelo nimero
de condi¢des de treinamento, N, e pela adaptabilidade, a. Os graficos da Figura 4.21 e da
Figura 4.22 ilustram a queda do custo computacional absoluto e relativo com o uso dos
Modelos Multicondicionais Adaptativos para os casos de modelos multicondicionais de 10
e de 20 condig¢des de treinamento (N =10 e N = 20), de acordo com as equagdes (4.13) e
(4.15). No caso do grafico da Figura 4.21, a escala vertical utilizada ¢ em ndmero de vezes
M, a quantidade de componentes gaussianas de cada modelo unidimensional. No caso do
grifico da Figura 4.22, a escala vertical utilizada é em relagdo ao custo computacional ori-

ginal de um modelo multicondicional sem o uso do MMA.

4y 19

-B-N=10

‘A-N=20 ) -9

P
=
[EEY
Custo Computacional (xM)

9 8 7 6 5 4 3 2 1
Adaptabilidade (a)

Figura 4.21: Custo computacional absoluto de sistemas com MMA, em funcao da adapta-
bilidade, a, para diferentes niimeros de condicdes de treinamento, N.
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Figura 4.22: Custo computacional relativo de sistemas com MMA, em fun¢do da adaptabi-
lidade, a, para diferentes nimeros de condi¢des de treinamento, V.

Observando o gréfico da Figura 4.21, verifica-se a independéncia do custo absoluto do
MMA com relag@o ao nimero de condi¢des de treinamento, N, anteriormente destacada na
andlise da equacgdo (4.13). Também se observa, tanto no grafico da Figura 4.21 como no da

Figura 4.22, a linearidade do custo computacional com valor da adaptabilidade, a.

No limite da adaptabilidade, a = 1, tem-se que:
Wyma (a=1) < 3M (4.16)

Ou seja, independentemente do nimero de condi¢des de treinamento do modelo multicon-
dicional, é possivel limitar o custo computacional ao equivalente a um modelo com apenas
trés condigdes. Nesse caso, a diferenga relativa entre o custo computacional do modelo
tradicional e o custo do MMA é:
AW Wycy ~Wapu(a=1) N-3 3
= o<

=1-= 4.17)
w Wisen N N

No gréfico da Figura 4.23, foi tragcado o custo computacional relativo do MMA para o caso
limite de a = 1 em fun¢do do nimero de condi¢des de treinamento do modelo multicondi-

cional, N.
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Figura 4.23: Custo computacional relativo de sistemas com MMA, em fun¢do do ndmero
de condi¢des de treinamento, N, paraa = 1.

Deve-se destacar que a equagdo (4.13) contém uma imprecisio, ao considerar que o mode-
lo multicondicional adaptativo serd composto sempre por 2a+1 condi¢des. Na realidade,
em alguns casos, 0 MMA serd composto por menos modelos porque a vizinhanga definida
em (4.12) pode ser truncada no caso de extrapolar os limites do modelo multicondicional .

Por exemplo, se ﬁ[t—l] =2 ese a=2,avizinhanca V (ﬁ[t —1]) sera:
v (i[t-1])={1,2.3,4} (4.18)
e serdo calculadas verossimilhancas para apenas quatro condi¢des de treinamento, ao invés

das cinco (2a+1) previstas por (4.13).

A correc¢do da vizinhanga, V, para incorporar essa limitagdo do modelo multicondicional

pode ser estabelecida como:
v (i[r-1])={max (it -1]-d.1),...a[t-1], ... min(i[t-1]+d.N)}  (4.19)

Admitindo que todas as condic¢des de treinamento ocorram com a mesma frequéncia, pode-
se tracar os graficos das reducdes dos custos computacionais absolutos e relativos corrigi-

dos, com relacdo ao tamanho da adaptabilidade, a, exibidos na Figura 4.24 e na Figura

4.25.

" Veja graficamente esse fendmeno na tltima janela de andlise representada na ilustracdo da Figura 4.19, na
qual sdo calculadas apenas os GMM de duas condi¢des, quando o normal seria o célculo de trés condi¢des
(a=1).
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Figura 4.24: Custo computacional absoluto corrigido de sistemas com MMA, em func¢do da
adaptabilidade, a, para diferentes nimeros de condi¢des de treinamento, N.
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Figura 4.25: Custo computacional relativo corrigido de sistemas com MMA, em fun¢do da
adaptabilidade, a, para diferentes nimeros de condi¢des de treinamento, N.

Para verificar o desempenho do MMA proposto, foram realizados procedimentos de identi-
ficagdo utilizando diferentes valores de adaptabilidade, a, € 0 modelo multicondicional de
12 condicdes de treinamento (60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB,
10 dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB). As taxas de identificacOes corretas obtidas paraa =3,a=2¢
a = I sdo exibidas na Tabela 4.6, juntamente com as taxas para o caso do modelo multi-

condicional tradicional (MCM), para comparacoes.
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Tabela 4.6: Taxas de identificacdes corretas de sistemas de RAL multicondicional utilizan-

do MMA, para diferentes valores de a.

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)

Identificacoes

Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5

2 3 97,8 983 985 985 98,0 958 945 91,5 88,0 838 738

<

'-§§ 2 98,2 98,7 99,3 988 97,7 953 943 918 86,5 857 768

2

<

< 1 99,7 99,7 993 98,7 98,2 968 943 92,8 89,5 873 80,7
MCM 97,8 982 98,2 972 968 955 942 91,5 86,6 808 685

Para permitir uma melhor visualizacdo, os dados da Tabela 4.6 foram tracados

da Figura 4.26.
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no gréafico

Taxa de Identificagdes Corretas (%)

Figura 4.26: Desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando MMA, para

diferentes valores de adaptabilidade, a.

Como se verifica no grafico da Figura 4.26, o uso do MMA, além da diminui¢io no custo

computacional, promove uma melhoria sistemdtica no desempenho do sistema, especial-

mente nos casos de dudio com altos niveis de ruido.

A fim de analisar mais detalhadamente a melhoria do desempenho do sistema de RAL com

o uso do MMA, foram tracados, no grafico da Figura 4.27, as diferencas entre as taxas de
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identificacdes corretas usando o MMA para diversos tamanhos de vizinhancga e as taxas de

identificacdes corretas usando o MCM.

&= \ICM - MMA(a=3)

+ A+ MCM - MMA(a=2)

MCM - MMA(a=1) A 9

Ganho na Taxa de IdentificagGes Corretas (%)

60 50 40 30 20 10 0
SNR Audio de Teste (dB)

Figura 4.27: Diferenca entre o desempenho de sistemas de RAL multicondicional MMA e
MCM, para diferentes valores de adaptabilidade, a.

Observa-se, no grafico da Figura 4.27, que o uso do MMA promove melhoria no desempe-
nho do sistema em praticamente todas as condi¢des de SNR e de tamanho de vizinhanga
testados. De modo geral, as melhorias se acentuam a medida que se diminui o tamanho da
vizinhanca testada (e que se diminui o custo computacional), e sdo mais elevadas para os

valores extremos de SNR.

Para facilitar a comparagao de desempenho do sistema para os diversos valores de adapta-
bilidade, a, foram calculados os valores médios  das taxas de identificacio em cada condi-

¢do, como exibido na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Taxa média de identificacdes corretas de sistemas de RAL multicondicional

utilizando MMA.
Adaptabilidade Taxa Média de Identificacoes
(a) Corretas (%)
55" 91,4

* Deve-se destacar que, como os valores de SNR escolhidos para a realiza¢do das simulacdes foi arbitrario, o
valor da média ndo contém realmente um significado no sentido absoluto, devendo ser sempre observados os
resultados para cada valor de SNR.

O valor de vizinhanca 5,5 foi incluido na tabela para fins comparativos, representando o sistema sem utili-
za¢do do MMA (usando MCM). O valor a = 5,5 utilizado decorre de o niimero condi¢des de treinamento do
modelo multicondicional, 12, e da equagdo (4.13).
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Adaptabilidade Taxa Média de Identificacoes

(a) Corretas (%)
3 92,6
2 93,0
1 94,3

Os dados constantes da Tabela 4.7 foram tracados no grafico da Figura 4.28.
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Figura 4.28: Taxa média de identificagdes corretas de sistemas de RAL multicondicional
MMA, em func¢do do valor adaptabilidade, a.

Verifica-se que a taxa média de identificacdes corretas cresce a medida que se diminui o
tamanho da vizinhanga, a, de modo que, com o uso do MMA, consegue-se simultaneamen-
te diminuir significativamente o custo computacional da identificacdo e aumentar o de-

sempenho do sistema de RAL.

Nas simulag¢des realizadas, foi possivel reduzir em 75% o custo computacional da identifi-
cacdo, conseguindo ainda ganho no desempenho do sistema em todas as condi¢des de rui-
do testadas (ganho médio de 2,9%). A reducdo no custo computacional no MMA, como
demonstrado, € fortemente influenciada pelo numero de condi¢des do modelo original,

podendo variar entre 70% e 85% para modelos de 10 a 20 componentes.

As razdes para se verificar um ganho de desempenho na identificacdo com o uso do MMA

sao semelhantes as discutidas no caso do Método da Condi¢ao Persistente (MCP), e, tanto

94



num caso quanto no outro, ocorrem de modo mais acentuado para os valores extremos de
SNR, especialmente nos valores de SNR mais baixos. Basicamente, observa-se que, nessas
situagdes, a existéncia de muitos modelos para um mesmo locutor beneficia mais intensa-
mente os locutores incorretos que os locutores corretos. Dessa forma, a restricdo no nime-
ro de modelos realizada pelo MMA e pelo MCP proporciona uma perda maior aos locuto-

res incorretos, levando a uma melhora na taxa de identificagcdo correta.

4.3.1 Ganho de Desempenho com MMA

Um fendmeno interessante verificado nos resultados das andlises do MMA foi o ganho de
desempenho ocorrido para todos os valores de adaptabilidade, a, e para todas as condi¢des
de ruido examinadas, como visto na Figura 4.26 e na Figura 4.27. Esse fendmeno desper-

tou interesse e provocou uma andlise mais aprofundada de suas razdes.

O MMA, como explicado, opera limitando a variacdo entre as condi¢des de treinamento
dos modelos utilizados em janelas sucessivas de andlise do dudio questionado. Essa limita-
cdo € feita para diminuir o nimero de GMM que compdem o modelo multicondicional,
reduzindo o esforco computacional necessario para a determinacao da verossimilhanca dos

modelos e do processo de identificagdo como um todo.

Pelo mesmo raciocinio desenvolvido na sec¢do 3.3.2, ¢ impossivel que 0 MMA provoque
um aumento da verossimilhanca dos modelos com relacdo aos valores obtidos com o

MCM (método da condi¢do maxima).
p(YIs)MCM Zp(Yls)MMA (4.20)

Portanto, para justificar a melhora das taxas de identifica¢Oes corretas, € preciso que a res-
tricao imposta pelo MMA afete os locutores incorretos mais intensamente que os locutores
corretos, de forma que as quedas nos valores de verossimilhanca para os locutores incorre-

tos serdo maiores que aquelas para os locutores corretos.

p(Y|§)MCM —p(Y|§)MMA Sp(YIs')MCM —p(YIs')MMA

(4.21)
Ap(Y15)<Ap(Yls')

Possiveis razdes tedricas para esse maior impacto sobre os locutores incorretos seguem a

mesma linha esbocada na secdo 3.3.2, no sentido de que, para o locutor correto, como o

modelo estd mais bem ajustado aos dados, a possibilidade de escolha entre os N modelos
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multicondicionais ndo promove ganhos tdo expressivos no valor da verossimilhancga quanto

os observados para os locutores incorretos.

A fim de validar essa hipétese e justificar o ganho de desempenho observado com o MMA,
foi analisado o valor do desvio padrao de n, o indice da condi¢ao de treinamento que pro-
porcionou a mixima verossimilhanca do locutor a cada janela de anédlise do dudio questio-
nado. Foi comparado o valor médio desse desvio padrdo para os locutores corretos com o
valor médio para os locutores incorretos, para cada condi¢ao de ruido do dudio. Os resulta-
dos obtidos estdo expostos no grafico da Figura 4.29, que traga os valores médios dos des-
vios padrdo de n para os locutores corretos (C) e incorretos (I) em fun¢do do nivel de ruido

do dudio questionado.

2,5
A I
A'A-. - 2,25
.A 2
-&-std(n), C -2
«A-std(n), | L
- 1,75
. 1,5

60 50 40 30 20 10 0
SNR Audio de Teste (dB)

Figura 4.29: Desvio padrdo médio do valor do fndice da condi¢do maxima, std(n), em

func¢ao do nivel de ruido no dudio de teste, para o locutor correto (C) e para os locutores
incorretos (I).

Como se observa, em todas as situagdes de ruido, o desvio padrao médio de n para os locu-
tores incorretos € significativamente superior ao valor obtido para os locutores corretos, o

que ajuda a explicar os ganhos verificados com o0 MMA.

O MMA limita a variagdo entre os indices das condicdes de treinamento utilizadas em ja-
nelas consecutivas. Dessa maneira, os modelos dos locutores incorretos, que tém uma mai-
or variacdo nesse indice, sofrem mais acentuadamente os efeitos da restricdo imposta, oca-
sionando uma perda maior em seus valores de verossimilhanca, quando comparadas com

as perdas dos locutores corretos.
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4.3.2 Comparacao MMA x MCP

E importante destacar que tanto os Modelos Multicondicionais Adaptativos (MMA) como
0 Método da Condic¢ao Persistente (MCP) buscam reduzir o custo computacional da identi-
ficac@o do locutor pela restricdo no nimero de condi¢des de treinamento efetivamente uti-
lizadas no modelo multicondicional, embora, para isso, utilizem abordagens distintas. Nes-
se sentido, vale a pena realizar uma comparacao entre o desempenho de sistemas com es-
ses dois métodos, a fim de observar qual deles proporciona maior redug¢io de custo compu-

tacional conjugada a um bom desempenho de identificacao.

O custo computacional do MMA, como observado na equacdo (4.13), e repetido a seguir

por conveniéncia, é independente do nimero de condi¢des de treinamento, N.

Wima (@) < M (2a+1) , (4.22)

O custo do MCP, por outro lado, é fortemente influenciado por N, conforme a expressao

(4.4), também repetida a seguir:

Wyep (p) = M {Mj =M (1 +N—_1j (4.23)
P P

Dessa maneira, ndo € possivel estabelecer uma situagdo de equivaléncia entre os custos
computacionais do MMA e do MCP se nao for fixado o valor de N. Por questdes praticas,
serd utilizado o valor N =12, visto que essa foi a situa¢do efetivamente empregada em

ambos os métodos. Nesse caso, para 0 MMA com a =1, tem-se um custo computacional

Wima o< 3M (independente de N). Para o MCP, utilizando p =5, tem-se um custo compu-
tacional Wj,-p o< 3,2M . Com esses pardmetros, os custos computacionais dos dois méto-
dos sdo bastante préximos, o que permite uma comparacao direta de seus desempenhos.

Deve-se destacar que os valores de p =5, para o MCP, e de a=1, para o MMA, foram

escolhidos por terem apresentado uma boa relacio entre reduc¢do de custo computacional e
desempenho na identificacdo. Destaque-se ainda que a comparacao serd realizada utilizan-

do a variante MCP-LV 45 do MCP, visto que essa proporcionou os melhores resultados.

O gréfico comparativo do desempenho de identificacdo desses dois métodos estd ilustrado

na Figura 4.30.
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Figura 4.30: Comparacao do desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando
MCP-LVgs, p=5,e MMA, a=1.

Como se verifica, 0o MMA apresenta um desempenho sistematicamente superior ao MCP-
LVg4g. Além disso, a reducdo de custo computacional obtida com o0 MMA (75%) € leve-
mente superior aquela proporcionada pelo MCP-LV4g, demonstrando a superioridade da

técnica dos Modelos Multicondicionais Adaptativos.

4.4 METODO DAS GAUSSIANAS DOMINANTES

O Método das Gaussianas Dominantes (MGD) procura reduzir o custo computacional dos
modelos multicondicionais pela redu¢do do nimero efetivo de gaussianas para cada condi-
cdo de treinamento. Esse método objetiva minimizar a quantidade de componentes efeti-
vamente calculadas em cada modelo GMM que compde um modelo multicondicional, re-

duzindo, dessa maneira, o valor de M, na expressao (4.2).

A idéia fundamental do MGD ¢ explorar o fato de que, a cada janela de anélise, apenas
uma ou algumas poucas componentes gaussianas do modelo s@o responsdveis pela maior
parte do resultado final do valor da verossimilhanga calculada, de modo que a maior parte
das M gaussianas ndo contribui de modo significativo e pode ser descartada. Essa proprie-
dade decorre do fato de a voz humana ser formada por sucessdes de classes sonoras (fone-
mas) distintos. E por essa razdo, de fato, que os GMM sdo uma forma eficaz de modela-

gem da voz humana, como discutido na se¢ao 2.2. Entdo, como, nos GMM, cada compo-
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nente gaussiana modela classes sonoras distintas (regides distintas no espagco de parame-
tros), ndo € possivel quem ocorra simultaneamente valores elevados para muitas compo-

nentes gaussianas.

Para se determinar quais componentes gaussianas nio contribuem de forma significativa
para o resultado final da verossimilhangca do GMM, entretanto, € preciso calcular todas as
componentes e comparar seus valores, o que, em principio, inviabilizaria a reducdo de cus-
to desejada. Todavia, como se estd trabalhando com modelos multicondicionais, que mode-
lam dados razoavelmente semelhantes, considerando que exista uma correspondéncia entre
as componentes gaussianas de cada um dos GMM’, ou seja, que essas componentes cor-
respondentes dos diversos modelos de um mesmo locutor modelem regides proximas do
espaco de parametros, pode-se determinar as componentes dominantes para uma unica
condicdo de treinamento e extrapolar essa informacao para os modelos das demais condi-

coes multicondicionais.

O MGD, dessa forma, admite como hipdtese para seu funcionamento que as componentes
gaussianas dominantes para uma condi¢do de treinamento serdo as mesmas para as demais
condicdes. Essa hipdtese € razodvel, considerando que exista uma correspondéncia entre as
componentes gaussianas dos diversos GMM que compdem o modelo multicondicional
(condicdo que serd tratada detalhadamente na secdo 4.4.1), e considerando que cada com-

ponente dos GMM modela uma classe sonora distinta.

Para tornar essa estimativa das componentes dominantes ainda mais segura, busca-se, no
MGD, realizar a estima¢do numa condi¢do de ruido préxima da condi¢do que promoverd a
maéxima verossimilhanca do modelo. Isso porque, mesmo considerando a correspondéncia
entre as componentes dos modelos multicondicionais, se essa estimativa for realizada para
uma condic@o muito diferente da condi¢do do dudio da janela de andlise em questdo, pode
haver distor¢des. Dessa forma, explorando as propriedades de correlacdao temporal da con-
dicao do 4udio, demonstradas no Método da Condicdo Persistente, se¢do 4.2, e nos Mode-
los Multicondicionais Adaptativos, secdo 4.3, a determinacdo das componentes dominantes
¢ realizada para a condi¢do de treinamento que promoveu a méaxima verossimilhanca na

janela antecedente a atual.

* . A . ~ . . .. . ..

Esse tipo de correspondéncia ndo existe nos modelos multicondicionais tradicionalmente empregados nos
sistemas de RAL, mas é possivel alterar a forma de treinamento dos modelos para que se estabeleca essa
correspondéncia, como serd detalhado na secdo 4.4.1.
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O numero de componentes dominantes a serem utilizadas, g, pode ser fixo, pré-definido,
ou pode ser definido de forma dindmica, com base na andlise dos valores de cada compo-
nente gaussiana (por exemplo, definindo que serdo utilizadas as componentes que respon-
dem por um determinado percentual do valor total da verossimilhanca). Como o objetivo
desta tese € a reducdo de custo computacional e como se deseja obter uma medida deter-
minada (fixa) da redugdo de custo possibilitada pela técnica dos MGD, optou-se, nesse
momento, por limitar as andlises a situagdes de nimero de gaussianas dominantes, g, pré-
definido. Desse modo, a redu¢do do custo computacional com o MGD também pode ser
pré-definida. Sugere-se que, em trabalhos complementares, sejam realizadas simulac¢des
com a defini¢do do nimero de gaussianas por meio da andlise, janela a janela, dos valores
das componentes individuais; pois, a0 menos em tese, € possivel obter resultados melhores
(menor custo computacional e melhor desempenho de identificacdo) com esse procedimen-

to.

ApO6s a determinacdo das gaussianas dominantes e o descarte das demais componentes nao
dominantes, 0o MGD segue a mesma rotina do MCM, ou seja, determina-se qual a condi¢ao
de treinamento do modelo que apresenta o maximo valor de verossimilhanca dentre todas
as condi¢cdes do modelo multicondicional e toma-se essa verossimilhanca maxima como

verossimilhanc¢a do locutor em questao (equagdo (3.13)).

Num modelo multicondicional, cada modelo GMM de um locutor s tem a forma:
M
P31 )= puibi (30) (4.24)
i=1

Se, para o modelo treinado para uma determinada condicao, n;, apenas as gaussianas b,,1 i

e b

i, Contribuiram significativamente para o resultado final, p(y, I/lm), do modelo

GMM na janela de andlise 7, ndo € necessario calcular todas as gaussianas, b, ;, dos mode-

los GMM das demais n—1 condicdes para essa mesma janela de andlise. Basta, nesse caso,

calcular as componentes gaussianas correspondentes a b, ; e b, ; , ou seja, as compo-
1-°1 1-°2

nentes b, ; e b, ; paraasdemais n—1 condicoes.
22

N

Para facilitar o entendimento do principio utilizado pelo MGD, a Figura 4.31, ilustra o fun-

cionamento desse método proposto.
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Figura 4.31: Tlustragao do Método das Gaussianas Dominantes (MGD).

Deve-se ressaltar que a proposta do MGD é completamente distinta daquela do MCP ou do
MMA, pois, enquanto 0 MCP e o MMA exploram correlacdo temporal da condi¢cdo do
dudio questionado, o MGD explora a correlacdo entre as componentes gaussianas corres-
pondentes dos diferentes modelos GMM que compdem o modelo multicondicional (num
mesmo instante de andlise). Como sdo técnicas que exploram caracteristicas completamen-
te diferentes e nao relacionadas, é possivel utilizar conjuntamente 0 MGD com o MMA e,

. s . 7 *
em principio, também com o MCP .

Em complementacao a ilustracdo da Figura 4.31, € inserida a programacao bédsica do MGD

no quadro da Figura 4.32.

" A utilizagdo conjunta do MGD com o MCP fica restrita as janelas de analise em que hé o calculo do modelo
multicondicional completo. Nas demais janelas de andlise, como o MCP elimina a caracteristica de multicon-
dicionalidade do modelo, a utiliza¢cdo do MGD ¢ invidvel.
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P(Y|As) = 0 % verossimilhanga do modelo multicondicional do
locutor s dado o conjunto de vetores de pardmetros Y

[

Para n de 1 a N % loop de condigbes de treinamento (para ini-
cializagdo)

[)

Calcule p(y[l]IAls,n]) utilizando m = 1 a M % verossimi-—
lhanga do modelo do locutor s para a condig¢do n dado o
vetor de pardmetros y/[t]

Fim para n
o

n’[l] = argmax(p(y[l]lIA[s,n]) em relagcdao a n) % determinar a
condig¢do de treinamento que maximiza a verossimilhancga

P(Y|As) = P(Y|As) + p(y[1][A[s,n"[1]])
Para t = 2 a T % loop de janelas de analise

Calcule p(ylt]IA[ls,n’[t-1]]), utilizando m = 1 a M % calcu-
la todas as gaussianas da uUltima condigcdo maxima para de-—
terminar as componentes dominantes

g’ = indices das g componentes gaussianas que mais contri-
buem para p(y[t]|A[ls,n’"[t-1]1)

P/ (yIt]lIAls,n’[t-1]1])= p(y[t]IA[s,n’[t-1]], usando apenas

[)

componentes gaussianas de indices g’) % verossimilhanga u-
sando apenas as componentes gaussianas de indices g’

[

Para n de 1 a N, exceto n = n’[t-1] % loop de condig¢bes de
treinamento

Calcule p’(y[t]l|IA[ls,n]), usando apenas as componentes
gaussianas de indices g’

Fim para n
n'[t] = argmax(p’ (y[t]|A[s,n]) em relagdao a n, n de 1 a N)
P(YIAs) = P(YIAs) + p/ (yIt]lIAls,n’[t]])

Fim para t

Figura 4.32: Programagao basica do MGD.

4.4.1 Método do Treinamento Progressivo

A primeira dificuldade a ser solucionada para possibilitar a utilizacio do MGD ¢ o fato de
que ndo ha, nos modelos multicondicionais tradicionais, qualquer relacao entre os indices

. . . P o P * .
das componentes gaussianas dos modelos treinados com diferentes niveis de ruido . Assim,

as componentes bn,, . eb , a# B, k=1,.,M, nio modelam regides relacionadas do

U nﬁ,ik

espaco dos vetores de parametros, o que inviabiliza a técnica proposta.

" Dado que os dudios de treinamento serdo semelhantes (diferindo apenas no nivel de ruido aplicado), é pos-
sivel que os modelos sejam razoavelmente semelhantes entre si. Entretanto, mesmo se isso ocorrer, ndo have-
rd qualquer relacdo entre os indices das componentes gaussianas que modelam as regides correspondentes do
espaco dos pardmetros, em decorréncia das caracteristicas do processo de inicializa¢do e treinamento dos
modelos.
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Para resolver essa questdo e criar uma relagdo de correspondéncia entre as componentes
gaussianas correspondentes dos modelos GMM que compdem o modelo multicondicional,
de modo a permitir a exploracdo dessa propriedade para redu¢do do custo computacional,
foi desenvolvido o Método do Treinamento Progressivo (MTP) dos modelos multicondi-
cionais. No MTP, os modelos treinados para as diversas condicdes de ruido sdao derivados
uns dos outros, ou seja, o modelo treinado na condi¢do de ruido n; € utilizado como condi-
¢do inicial para treinamento do modelo da condi¢@o n,. Dessa maneira, como o nivel de

ruido do dudio de treinamento dos modelos GMM que compdem o modelo multicondicio-

nal varia progressivamente e lentamente, os modelos A, , gerados passam a ter uma forte
semelhanga, e as gaussianas b, n=1.. N passam a modelar regides proximas (ou cor-
respondentes) do espacgo dos vetores de parametros.

A Figura 4.33 ilustra a diferenga entre o treinamento normal e o treinamento progressivo

(MTP) de modelos multicondicionais.

Treinamento Treinamento
Normal Progressivo

Modelo Multicondicional
Modelo Multicondicional

Figura 4.33: Tlustragcao do treinamento normal e do treinamento progressivo (MTP) de mo-
delos multicondicionais.

No treinamento normal, ndo hd qualquer relacdo entre os indices das componentes dos
GMM que compdem o modelo multicondicional. Desse modo, se as componentes do
GMM da primeira condicao modelam determinadas regides (1, 2, 3, ...) do espago de veto-

res de parametros, as componentes do GMM da segunda condi¢do modelam outras regides
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(a, b, c, ...) completamente diversas da primeiras, e assim por diante. Nao ha qualquer rela-

cdo entre essas regioes.

Utilizando o método do treinamento progressivo (MTP), por outro lado, como os modelos
sao derivados uns dos outros (com exce¢do do primeiro), as regides modeladas por compo-

nentes correspondentes sao semelhantes (1=1'=1",2=2"'=2", ..).

Uma andlise que deve ser feita a fim de validar a utilizacio do MGD, € observar se o MTP
nao provoca degradacdo no desempenho individual dos modelos GMM que compdem o

modelo multicondicional, se comparados com modelos treinados sem a utilizacao do MTP.

Experimentos utilizando modelos multicondicionais com 5 condi¢des de treinamento:
50 dB, 40 dB, 30 dB, 20 dB, e 10 dB; demonstraram que, se o treinamento progressivo for
realizado iniciando pela condicdo de maior SNR e evoluindo em direcao as condicdes de
SNR mais reduzido, ndo ha qualquer prejuizo no desempenho dos modelos (esse tipo de
treinamento progressivo serd denominado de positivo e serd representado por MTP™). Por
outro lado, se o treinamento MTP for iniciado pela condi¢do de SNR mais baixo e evoluir
em direcao as condi¢des de menos ruido, hé intensa degradagao do desempenho dos mode-
los treinados para os niveis mais baixos de ruido (esse tipo de treinamento progressivo sera

denominado de negativo e serd representado por MTP").
Os resultados dos experimentos realizados com os diferentes tipos de treinamento estdo

expostos na Tabela 4.7.

Tabela 4.8: Taxas de identificacdes corretas de sistemas de RAL multicondicional (5 con-
dicdes de treinamento:50 dB, 40 dB, 30 dB, 20 dB e 10 dB) utilizando treinamento normal,

MTP" e MTP".
Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)

Identificacoes

Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 10
8 Normal 97,0 97,5 98,2 97,8 97,2 94,5 89,7 66,2

=

[-%]

§ MTP* 97,2 97,7 98,5 97,7 97,2 94,2 90,2 66,5
2

h

MTP- 6.8 7,0 85 15,3 18,5 35,3 48,3 71,2

Para uma melhor visualizacdo, os resultados da Tabela 4.7 foram tracados no grafico da

Figura 4.34 a seguir.
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Figura 4.34: Comparacio de desempenho de sistemas de RAL multicondicional (5 condi-
¢oes de treinamento: 50 dB, 40 dB, 30 dB, 20 dB, e 10 dB), utilizando treinamento normal,
MTP" e MTP".

Como se observa, a utilizagio do MTP" praticamente nfo alterou o desempenho do siste-
ma, de modo que esse tipo de treinamento pode ser utilizado para permitir a utilizacdo do

MGD sem causar prejuizos ao sistema de RAL.

O MTP, por sua vez, teve desempenho satisfatério apenas para a condi¢do de ruido mais
intenso utilizada. Em todos os demais casos, o modelo MTP™ teve desempenho insatisfato-

rio.

Esse comportamento do MTP~, de fato, ndo é esperado. Embora se pudesse supor que o-
correria alguma degradacdo no desempenho do sistema em decorréncia desse método de
treinamento, ndo se poderia prever tamanha perda. Tendo em vista os resultados obtidos,
foram realizadas, se¢do 4.4.4, algumas andlises a fim de estudar um pouco mais as limita-
¢des do MTP™; embora, para os objetivos deste trabalho, seja suficiente o fato de o0 MTP*

ter se mostrado um método de treinamento apropriado.

Uma avaliacdo complementar do MTP+ foi realizada, dessa voz utilizando o modelo com
12 condig¢des de treinamento (60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10
dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB), comparando somente para os casos do treinamento normal (ndo
progressivo) e do MTP”, a fim de verificar eventuais alteragdes no desempenho do sistema

na situacdo de avaliacdo mais completa. Os resultados dessa avaliacdo estdo exibidos na
Tabela 4.9.
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Tabela 4.9: Taxas de identificacdes corretas de sistemas de RAL multicondicional (12
condig¢des de treinamento: 60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10
dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB) utilizando treinamento normal e MTP*.

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)

Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5

Normal 97,8 98,2 982 978 972 955 942 91,5 86,6 80,8 685

Treinamento

MTP* 993 99,3 988 982 96,8 942 937 91,0 862 81,2 678

Para facilitar a anédlise dos resultados da Tabela 4.9, os mesmos foram tracados no grafico

da Figura 4.35:

100

A- ‘.fy -
\-\" - 95
v

«@=Normal 1O |

i - 85

o) I
MTP + N 80
‘ - 75
\\ - 70
)

T T T T T T 65
60 50 40 30 20 10 0
SNR Audio de Teste (dB)

,(
Taxa de |dentificagdes Corretas (%)

Figura 4.35: Comparacao de desempenho de sistemas de RAL multicondicional (12 condi-
¢oes de treinamento: 60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10 dB, 8
dB, 5 dB e 3 dB) utilizando treinamento normal e MTP™.

Como se percebe, a utilizacdo do MTP" proporcionou um discreto ganho para as condi¢des
de baixo ruido. Essa mesma tendéncia pode também ser observada no caso da simulacdo
com o modelo multicondicional com 5 condi¢des de treinamento, embora em intensidade
menor. Para as demais situagdes, ndo houve uma tendéncia consistente de alteracdo nos
resultados, de modo que as pequenas modificagdes observadas podem ser atribuidas sim-

plesmente as variacdes dos modelos por conta do novo treinamento.
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4.4.2 Vantagem Computacional

Solucionado o problema inicial, de estabelecer a correspondéncia entre as componentes
gaussianas dos diferentes GMM que compdem o modelo multicondicional, e havendo ago-

ra um modelo multicondicional em que as componentes gaussianas b

n,i

o= 1,..., N, mode-
lam regides correspondentes do espago de vetores de parametros, pode-se analisar a vanta-

gem computacional que pode ser obtida com a utilizacdo do MGD.

O custo computacional da identificacdo com o MGD depende, fundamentalmente, do nu-
mero de gaussianas dominantes, g, utilizado. Deve-se lembrar que, para a determinagao das
gaussianas dominantes, € necessdrio calcular todas as gaussianas para a0 menos uma con-

dicdo de treinamento, de forma a se poder determinar quais as que contribuem de modo

mais significativo para a verossimilhanca do GMM, p ( V1 A ) .

O custo computacional de uma identificacio com o MGD, portanto, é dado pela soma do
custo de um modelo GMM completo, com M componentes, mais o custo dos demais N —1
modelos GMM calculados com apenas g componentes. Dessa forma, podemos expressar o

custo de uma identificagdo com o MGD por:

A redugdo do custo computacional em compara¢ao ao modelo multicondicional tradicional

(MCM) ¢ dada por:
e diferenca relativa entre os custos computacionais € calculada por:

AW :WMCM ~Wyen (8) o (M—g)(N-1)
W Wenr M-N

(4.27)

Observa-se, portanto, que a diferenca relativa de custo computacional praticamente nao

depende do nimero de condigdes de treinamento, N, visto que a razdo (N —1)/ N mantém-

se basicamente constante para N >10. Dessa forma, a expressdo de (4.27) ¢ dominada

pelo termo (M —g)/M .

No grafico da Figura 4.36, € ilustrada a variacao do custo computacional absoluto de uma

identificacdo com o MGD, em func@o do nimero de gaussianas dominantes utilizadas, g, e
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do ndmero de condi¢des de treinamento do modelo, N. O custo é expresso em nimero de

vezes M.

-B-N=10

‘A-N=20

Custo Computacional (xM)

15 13 11 9 7 5 3 1

Numero de Gaussianas Dominantes (g)

Figura 4.36: Custo computacional absoluto de sistemas com MGD, em fun¢do do nimero
de gaussianas dominantes, g, para diferentes nimeros de condi¢des de treinamento, V.

O gréfico da Figura 4.47 exibe a variacdo do custo computacional relativo de uma identifi-
cacdo com o MGD, em funcdo do nimero de gaussianas dominantes utilizadas, g, e do
nimero de condi¢des de treinamento do modelo, N. Nesse grafico, pode-se observar a pe-
quena influéncia do nimero de condicdes de treinamento do modelo, N, no custo computa-

cional relativo da identificacao.
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Figura 4.37: Custo computacional relativo de sistemas com MGD, em fun¢do do nimero
de gaussianas dominantes, g, para diferentes nimeros de condi¢des de treinamento, N.

O custo computacional de uma identificacio com o MGD pode ser ainda mais reduzido se
esse método for combinado com o0 MMA ou com o MCP. Tendo em vista os resultados da
comparacdo entre esses dois métodos, tracados no gréifico da Figura 4.30 (pag. 98), e dian-
te das restri¢des de aplicagdao da combinagdo do MMA com o MCP’, vé-se que € mais inte-
ressante a combinacdo do MGD com o MMA. Nesse caso, o custo computacional do sis-

tema MMA-MGD ¢ expresso por:

Wamarmep <M + 8 -2a (4.28)

A reducdo do custo computacional do sistemas MMA-MGD em comparagcdo ao modelo

multicondicional tradicional (MCM) € dada por:
e diferenca relativa entre os custos computacionais € calculada por:

AW _ Wyew ~Wanarmon (a,8) o M(N-1)-g-2a _N-1_2g-a
14 Waienm M-N N M-N

(4.30)

Percebe-se que, com a combinagdo dos métodos MMA e MGD, usando a=1 (o que se

. ., , . . . +
mostrou perfeitamente vidvel para o MMA) € possivel restringir o custo computacional a':

" Como discutido na nota de rodapé da pagina 101,

" Lembrando que o custo computacional minimo obtido pela aplicacdo exclusiva do MMA é proporcional a
3M, como disposto na equagdo (4.16).
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Wimiamop (1,8) o< M +2¢ (4.31)

Dessa maneira, a diferenca relativa entre os custos computacionais € dada por:

AW _ Waenr ~Wanaon (1, 8) N1 2
W Wiem N M-N

(4.32)

O grafico da Figura 4.38 ilustra a variacdo do custo computacional absoluto de sistemas
com o0 MGD e com o MMA/MGD, usando a =1, em fun¢do do nimero de gaussianas do-

minantes utilizado, g:

-&-MGD,N=10
*A-MGD,N =20

MMA(a=1)-
MGD

Custo Computacional (xM)

15 13 11 9 7 5 3 1

Numero de Gaussianas Dominantes (g)

Figura 4.38: Custo computacional absoluto de sistemas com MGD e MMA(a = 1)/MGD,
em funcdo do nimero de gaussianas dominantes, g, para diferentes nimeros de condi¢cdes
de treinamento, N.

Observa-se a significativa redu¢do que se pode obter pela composi¢do das duas técnicas.

A variacdo do custo computacional relativo em funcdo de g esta ilustrada no grafico da
Figura 4.39:
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Figura 4.39: Custo computacional relativo de sistemas com MGD e MMA(a = 1)/MGD,
em funcdo do nimero de gaussianas dominantes, g, para diferentes nimeros de condi¢des
de treinamento, N.

4.4.3 Resultados

Para verificar o desempenho do MGD proposto neste trabalho, foram realizados procedi-
mentos de identificacdo utilizando diferentes nimeros de gaussianas dominantes, g, € 0
modelo multicondicional de 12 condi¢des de treinamento (60 dB, 50 dB, 40 dB, 30 dB,
26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10 dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB). As taxas de identificacdes corretas
obtidas nesses procedimentos sdo exibidas na Tabela 4.10, juntamente com as taxas para o

caso do modelo multicondicional tradicional (MCM), para comparacdes.
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Tabela 4.10: Taxas de identifica¢des corretas de sistemas de RAL multicondicional utili-
zando MGD, para diferentes valores de g.

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)

Identificacoes

Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5
O 1 99,3 99,2 98,8 96,8 94,8 938 91,8 898 862 813 72,7
3

% 2 99,3 99,5 990 97,3 957 933 930 90,0 87,2 813 712
A=

=

5 4 99,3 99,3 98,8 97,8 96,8 938 932 903 863 81,5 70,0
g

£ 8 99,3 99,3 988 97,8 96,7 943 935 91,0 87,0 80,7 67,7
g

< 16 99,3 99,3 98,8 97,8 96,7 943 935 910 87,0 80,7 67,7
MCM 97,8 982 982 972 96,8 955 942 91,5 86,6 80,8 68,5

Para permitir uma melhor visualizacio, os resultados da Tabela 4.10 foram tragados no

gréfico da Figura 4.40.
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Figura 4.40: Desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando MGD, para
diferentes nimeros de gaussianas dominantes, g.

Como se verifica, ndo ha alteracdes significativas no desempenho do sistema mesmo para

o caso extremo de utilizar apenas uma gaussiana dominante. Na realidade, a medida que se

diminui o valor de g, se observa uma discreta diminui¢do de desempenho na zona de ruido

112



intermedidrio (entre 30 db e 20 db) e um pequeno aumento na zona de ruido extremo (a-
baixo de 10 db).

A fim de possibilitar uma avaliacao do resultado global da utilizacdo do MGD nas diversas
condicdes de ruido avaliadas, foram computadas as médias das taxas de identificacdes cor-
retas dispostas na Tabela 4.10. Essas médias foram tragadas em fun¢do do nimero de gaus-

sianas dominantes utilizado, g, no grifico da Figura 4.41.
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Figura 4.41: Taxa média de identificagdes corretas de sistemas de RAL multicondicional
MGD, em fun¢ao do nimero de gaussianas dominantes, g.

Como se observa no grafico da Figura 4.41, as varia¢des no valor de g provocam altera-
coes pouco significativas no valor da média das taxas de identificacdes corretas. Pela anéli-
se do grafico, mesmo a utilizagdo de g =1 seria vidvel, embora provoque uma pequena
reducdo na taxa média de identificacdes corretas (0,1%) quando comparado com os resul-
tados do sistema MCM tradicional. Contudo, em vista dos objetivos especificos deste tra-
balho, optou-se em limitar o uso do MGD ao caso de g =2, pois, nessa situagdo, € possi-
vel obter uma significativa diminuicdo de custo computacional (aproximadamente 80%)
enquanto ainda se obtém uma melhoria de 0,1% na taxa média de identificacdes corretas

em comparag¢ao com os sistemas tradicionais baseados no MCM.
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4.4.3.1 Resultados com a combinacdo MMA/MGD

Foram também realizadas avaliagdes com sistemas utilizando simultaneamente as técnicas
de MMA e de MGD, pois, como discutido anteriormente, esses dois métodos propostos
possibilitam reducdes no custo computacional pela exploragdo de caracteristicas distintas
dos sistemas de RAL. Enquanto o MMA explora a correlacdo temporal da qualidade do
audio, o MGD explora a semelhanca entre as componentes correspondentes de diferentes

GMM de um modelo multicondicional.

Para verificar o desempenho do sistema combinando as técnicas MMA/MGD, foram reali-
zados procedimentos de identificacdo utilizando diferentes nimeros de gaussianas domi-
nantes, g, € mantendo, em todos os casos, o valor de adaptabilidade a =1. Destaque-se que
foi fixado o valor da adaptabilidade a =1 porque os resultados utilizando o MMA demons-
traram que essa € a condi¢do que proporciona melhor desempenho ao sistema. Nos proce-
dimentos, foi utilizado o modelo multicondicional de 12 condi¢des de treinamento (60 dB,

50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10 dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB).

As taxas de identificacdes corretas obtidas nesses procedimentos sdo exibidas na Tabela
4.11, juntamente com as taxas para o caso do modelo multicondicional tradicional (MCM)

e do modelo MMA(a = 1), para comparagdes.

Tabela 4.11: Taxas de identificagdes corretas de sistemas de RAL multicondicional utili-
zando MMA(a = 1)/MGD, para diferentes valores de g.

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)

Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 26 20 16 13 10 8 5

1 99,8 100,0 99,3 98,0 97,7 950 92,7 90,2 90,8 86,8 80,2

2 100,0 100,0 99,6 98,5 97,7 950 93,0 92,7 89,0 88,8 81,5

100,0 100,0 99,7 98,5 98,0 958 93,2 92,7 903 88,2 81,3

8 100,0 100,0 99,5 98,5 98,0 96,3 94,7 93,5 913 875 82,0

Gaussianas Dominantes (g)
[ N

16 100,0 100,0 99,7 98,3 97,8 96,0 952 935 91,2 895 815

MMA(@a =1) 99,7 99,7 993 98,7 982 968 943 92,8 89,5 873 80,7

MCM 97,8 982 982 972 96,8 955 942 91,5 86,6 80,8 68,5
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Para permitir uma melhor visualizacio, os resultados da Tabela 4.11 foram tragados no

grafico da Figura 4.40.
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Figura 4.42: Desempenho de sistemas de RAL multicondicional utilizando
MMA(a = 1)/MGD, para diferentes nimeros de gaussianas dominantes, g.

Como se observa, assim como ocorreu no sistema que utilizava apenas o MGD, também no
caso da associagdo MMA (a = 1)/MGD nao houve grande sensibilidade ao nimero de gaus-
sianas dominantes adotado, g. De fato, apenas houve alteragdes significativas no desempe-

nho do sistema para as simulagdes com dudio de SNR entre 20 dB e 10 dB.

O gréfico da Figura 4.43, que traca a taxa média de identifica¢des corretas dos sistemas,
permite uma melhor visualizag¢do do efeito da variagdo do nimero de gaussianas dominan-

tes, g, no desempenho do sistema.
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Figura 4.43: Taxa média de identificagdes corretas de sistemas de RAL multicondicional
utilizando MMA(a = 1)/MGD, em fun¢do do nimeros de gaussianas dominantes, g.

Apesar de haver uma progressiva degradacdo no desempenho, em todos os casos, o de-
sempenho do sistema utilizando a combinagdo MMA(a = 1)/MGD ¢é superior ao do sistema
utilizando apenas o0 MGD e também € superior ao desempenho do sistema MCM tradicio-
nal, como se pode observar no grafico da Figura 4.44. Na realidade, o sistema combinado
MMA(a = 1)/MGD tem desempenho superior até mesmo ao sistema utilizando apenas o

MMA(a = 1), desde que se utilize g > 2.
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Figura 4.44: Comparacio de taxas médias de identificacdes corretas de sistemas de RAL
multicondicional utilizando MMA(a = 1)/MGD e MGD, em funcio do nimeros de gaussi-
anas dominantes, g; MMA(a=1) e MCM .

Como se observa, a utilizagdo de sistemas de RAL combinando a técnica dos modelos
multicondicionais adaptativos (MMA) com o método das gaussianas dominantes (MGD)
possibilita redu¢des de custo computacional da ordem de 90% enquanto promove ainda
ganhos significativos na taxa média de identificagdes corretas do sistema (superiores a 2%)

quando comparados com os resultados dos sistemas MCM tradicionais.

Deve-se ressaltar que a utilizagdo de sistemas de RAL conjugando as técnicas MMA e
MGD permite a constru¢do de modelos multicondicionais com qualquer nimero de condi-
coes de treinamento, N, enquanto se mantém um custo computacional equivalente pouco

superior ao de um tnico modelo GMM nao multicondicional, como se observa na equagao

(4.28).

4.4.4 Analise do Método do Treinamento Progressivo Negativo (MTP")

Como visto, o MTP™ promoveu uma intensa degradacao do desempenho do sistema para
todas as situagdes, exceto para o caso de maximo ruido (minimo SNR). Embora fosse pre-

visivel algum prejuizo ao desempenho do sistema, o nivel de degradacio observado exce-

* . g g ~ ~ ~

Os tragos correspondentes aos sistemas utilizando apenas MMA e utilizando MCM nio estdo em funcdo do
nimero de gaussianas dominantes, g, pois esse pardmetro ndo existe nessas modelagens. Esses tracos sdo
valores fixos do desempenho médio dos sistemas correspondentes, representados apenas para fins comparati-
VOs.
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deu as expectativas, levando a se obter taxas de identificacdo corretas inferiores a 10%

para dudio sem ruido.

A tunica diferenca entre os métodos de treinamento tradicional (em que cada modelo é trei-
nado separadamente), o MTP" e o MTP™ é a forma de escolha das condicdes iniciais dos
modelos. Assim, somente se pode atribuir o baixo desempenho do sistema MTP™ a uma
escolha de condig¢des iniciais tal que impossibilite a evolu¢do do modelo para um conjunto
de parametros mais adequado. Isso pode ocorrer se as condicdes iniciais estiverem proxi-

. . . . L. *
mas de um ponto de maximo local muito inferior ao maximo global .

Por ter ocorrido essa queda de desempenho além do esperado, foram feitas algumas anéli-
ses adicionais a fim de tentar suas identificar as razdes. A primeira andlise baseou-se na
observacao dos valores de erro alcancados no treinamento dos modelos, comparando o
valor do erro obtido para o modelo treinado normalmente com o valor do erro obtido no
MTP™ e no MTP". Os resultados nio demonstraram altera¢des significativas nos valores do
erro para qualquer tipo de treinamento. As diferencas apuradas foram da ordem de 1% e
nao ocorreram de modo sistemético, sendo que o erro minimo era alternadamente alcanca-

do por cada um dos métodos de treinamento (normal, MTP* ou MTP").

Uma segunda andlise realizada consistiu na repeticio do mesmo treinamento MTP", mas
tomando como condi¢do inicial modelos treinados diretamente (modo tradicional) para
condicdes de SNR progressivamente mais altas’. Essa andlise buscava verificar se a utili-
zacdo de uma condicao inicial menos ruidosa para o MTP™ teria algum efeito no resultado
final da modelagem. O que se observou, nesse caso, foi que, a medida que o valor da SNR
inicial do treinamento era elevada, o modelo melhorava seu desempenho. Contudo, esse
desempenho era muito semelhante ao de um modelo GMM nao multicondicional treinado
para a condicao inicial de ruido utilizado no MTP". Entao, em suma, a adicdo de outros
modelos treinados com o MTP~, na modelagem multicondicional, praticamente ndo pro-

moveu ganhos sistema de RAL.

O que se pode concluir das andlises efetuadas é que o MTP™ ndo € uma forma de treina-

mento vidvel para modelos multicondicionais, pois ndo permite a adequada evolucdo dos

" No caso, nio se deve falar exatamente de um “mdximo global”, pois ndo é possivel determinar a existéncia
desse ponto nem tdo pouco localizd-lo. O termo, nesse contexto, estd sendo utilizado para referenciar um
ponto de maximo significativamente maior que o ponto a que o modelo chegou, visto o baixo desempenho do
sistema.

" Nessa andlise, ndo foram criados modelos treinados para condicdes SNR abaixo do valor da condi¢do inici-
al estabelecida.
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modelos para uma configuracdo adequada as condi¢des de SNR mais elevadas que a con-

dicdo inicial.

4.5 MODELOS DE MISTURA DE GAUSSIANAS MULTIRRESOLUCAO

Uma outra proposta apresentada para diminuir o custo computacional dos processos de
identificacdo de locutores tem por objetivo diminuir o valor efetivo do numero de compo-
nentes, M, de cada modelo GMM. Apesar dos experimentos realizados no sentido de mi-
nimizar o nimero de componentes dos modelos GMM sem comprometer a qualidade da
representacdo dos locutores (Reynolds, 1995), um fato relevante ndo foi completamente
explorado pela comunidade cientifica no sentido de otimizar o custo computacional associ-
ado as tarefas de identificagdo automaética: a utilizagao de modelos com nimero de compo-
nentes inferior a 16 (para o caso de dudio sem ruido) realmente diminui significativamente
o desempenho do sistema com relacdo ao nimero de locutores corretamente identificados,
entretanto, nessa situagdo, espera-se que o modelo correto ainda seja classificado nas pri-
meiras posicoes. Assim, a modelagem com um nimero menor de componentes pode nao
ser capaz de determinar exatamente o locutor correto, mas deve ser capaz de separar, den-

tro do universo, um subgrupo que conterd o locutor correto.

A fim de aproveitar essa idéia, se a condi¢do de sucesso for flexibilizada, acredita-se ser
possivel obter taxas elevadas de acerto mesmo para modelos com apenas 2 ou 4 compo-
nentes. Essa flexibilizacdo da condi¢do de sucesso do modelo pode ser expressa matemati-

camente como:
s5eU, (4.33)
sendo U um subconjunto do universo de locutores, U, dado por:

T
D log p(3,14,)

U=qAeU,|=—0 >¢0, (4.34)

onde £é o C-ésimo maior valor da expressio entre colchetes de (4.34) calculado para todos
os modelos do universo. O valor de C € definido a partir da ordem do modelo utilizado e

do desempenho exigido.
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Evidentemente, a flexibilizacdo da condi¢do de sucesso do sistema estabelecida em (4.33)
e (4.34) suscita um novo problema: o resultado da identificagdo nio € mais um locutor Uni-
co, mas um conjunto com C locutores, o que impede uma determinacdo precisa do autor do
trecho de voz. Entretanto, essa identificac@o precisa pode ser obtida por meio de um novo

sistema de GMM, dessa vez com 16 componentes e utilizando a condi¢do de identificacio

padrao, expressa em (2.12), aplicada sobre o conjunto restrito de locutores U .

A sistematizacdo do procedimento de identificacdo de locutores por meio de modelos
GMM de diferentes resolu¢des (nimeros de componentes) em etapas sucessivas foi pro-
posta por meio de uma nova forma de modelagem, os Modelos de Mistura de Gaussianas

Multirresolucao (MR-GMM) (D’ Almeida et al, 2008 e 2008b).

Os MR-GMM sao basicamente uma extensdo dos modelos GMM utilizados tradicional-
mente. A principal diferenca que hd entre essas duas técnicas de modelagem é que, num
modelo MR-GMM, para um unico locutor existem dois ou mais modelos GMM distintos
com graus de complexidade (nimero de componentes) diferentes. Dessa maneira, o mode-

lo MR-GMM pode ser escrito, de forma andloga a equagdo (2.4), como:
A={A . k=1,...K]

{pl,il’ﬁl,il’zl,il} i =1, M
{Pz,iz’ﬁz,iz,zz,,-z} ih=L1..,M,; (4.35)

{pK,iK Mg i Xk }

sendo My > M,_; . Destaca-se que, em (4.35), o subscrito k do modelo 4; ndo indexa os dife-
rentes locutores, o indice k refere-se aos submodelos componentes de um tnico MR-

GMM; consequentemente, todos os modelos A, sdo de um tnico locutor.

O conjunto de todos os modelos MR-GMM, ou o universo de locutores modelados, U, é

definido de forma semelhante a equacdo (2.5) como:

U={A,,s=1..5} (4.36)
O treinamento de cada um dos submodelos, A, de um modelo MR-GMM, A, é realizado
como o treinamento de um modelo GMM normal e independente. Os submodelos distintos

de um mesmo locutor podem ser treinados a partir de um mesmo trecho de dudio. Isso ndo

traz nenhum prejuizo ao modelo global, pois o objetivo dos MR-GMM ¢€ o de utilizar mo-
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delos de resolugdes distintas para minimizar o custo computacional total das tarefas de
identificacdo de locutor. Na realidade, o treinamento dos submodelos com um mesmo tre-
cho de dudio € a alternativa mais natural a ser utilizada, pois evita a necessidade de altera-

¢do nos bancos de dados existentes.

Na fase de identificacdo do locutor (fase de testes) hd uma alteracio significativa entre os
modelos MR-GMM e os modelos GMM. Nos modelos GMM, o modelo de cada locutor é
avaliado com relagc@o ao dudio questionado para que seja definido o modelo que maximiza
a probabilidade de ocorréncia do dudio questionado, de acordo com (2.12). Nos modelos
MR-GMM, por outro lado, a identificacdo ndo € executada em uma tnica avaliagdo. Sdo
realizadas etapas de identificagdes sucessivas, cada uma utilizando um modelo de resolu-
cdo maior que o precedente, e os locutores vao sendo selecionados gradualmente até que,

na dltima etapa, chega-se ao melhor candidato.

A idéia fundamental dos MR-GMM ¢ diminuir o custo computacional de uma tarefa de
identificacdo de locutores pela redu¢dao da complexidade média dos modelos utilizados,
mantendo o mesmo desempenho de identificacdo. A fim de obter essa melhoria sem afetar
o desempenho do sistema, os MR-GMM utilizam uma sele¢do gradual dos locutores com
modelos de complexidade crescente de modo a utilizar modelos de alta complexidade ape-

nas para um numero reduzido de locutores do universo.

Na primeira fase da identifica¢do, sdo utilizados os modelos de menor complexidade de
cada locutor, Ay, para selecionar, dentre todo o universo de modelos, U, os C; modelos
que melhor se ajustam ao dudio. Indicaremos por A;; o submodelo GMM /; associado
modelo MR-GMM A;. O resultado dessa primeira fase da identificagdo € um subconjunto
do universo de locutores, U;, contendo os C; modelos dos locutores que apresentaram 0s

melhores resultados quando avaliados na resolucdo mais baixa.

T
>log p(5,1A,;)

U ={AeU,| = - > (4.37)

sendo & o C;-ésimo maior valor da expressdo entre colchetes em (4.37), avaliada para to-

dos os modelos A, ; do Universo U.
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Na segunda fase, repete-se o procedimento realizado na fase inicial, considerando desta

vez os modelos de segunda menor resolugdo, /;,, € tomando como universo o conjunto
U,, resultado da etapa anterior. Nessa fase, tem-se por resultado um subconjunto U, CcU,,

dado por:

T
> log (7, 1A;,)

Uy=<A,elU,,| = - >E 0, (4.38)

sendo & o C,-ésimo maior valor da expressdo entre colchetes em (4.38) avaliada para os

modelos Ay, se U, .

O processo continua diminuindo gradualmente o universo de locutores seguindo:

T
> log p(7, 1A, 41

Uy =1A, €U, | 2 - >E .t (4.39)

até que, na ultima etapa, K, ¢ determinado o modelo que melhor se ajusta ao dudio questio-

nado (portanto, sempre se tem Cx = 1) pela expressao andloga a (2.12):

T T
Zlogp(ytlAs’K) ZIOgP(leAs,K)

§5=U,={A eU, = > =arg max =L 4.40
K 5 K- T éK gseUK_l T ( )

4.5.1 Vantagem Computacional

A vantagem computacional da utilizagdo dos MR-GMM decorre da possibilidade de se
diminuir a complexidade média dos modelos utilizados no processo de identificacdo de um
locutor. Nesse sentido, a defini¢do dos parametros My, a quantidade de componentes de
cada um dos submodelos Ay, e Cy, a quantidade de locutores classificados de uma etapa de

identificac¢do para a seguinte, € primordial.

O custo computacional total de uma identificacio com modelos MR-GMM, Wyr.cum, €

dado por:
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W, o< M +§:M h—iM i (4.41)
MR-GMM 1 k S - k S ’ :
k=2 k=1

sendo que, para simplificacdo, definiu-se Cy = S (indicando que na primeira avaliacdo sdo

considerados todos os locutores)

Deve-se notar que, como € realizado mais de um célculo de verossimilhanga para um
mesmo locutor (os locutores avaliados e classificados numa etapa k do processo de identi-
ficacdo, como modelos mais simples, sdo novamente testados na etapa k + /, com modelos
mais complexos), uma escolha inadequada dos M; e dos Cy pode ocasionar até mesmo o
aumento do custo computacional total do processo em comparacao com os modelos GMM

tradicionais.

Por exemplo, supondo um modelo MR-GMM com apenas duas resolugdes M; =8 e
M, = 16 (a primeira fase serd realizado com um modelo de 8 componentes e a segunda e
ultima fase com um modelo de 16 componentes) e com C; = 0,5.S (passam para a segunda
fase do treinamento os 50% melhores modelos do universo), temos que o custo total do

processo sera

C
Wir—oum <M, +M, ?1 =16=M, =Wy » (4.42)
e ndo haverd qualquer diminui¢cdo no custo computacional com relacdo a utilizacdo de um

modelo GMM de M=16 componentes.

Destaque-se que, dada sua formulagdo, desde que os valores dos parametros My e Cy sejam
adequadamente ajustados, espera-se que um modelo MR-GMM que efetue o dltimo ciclo
de descarte com modelos de nimero de componentes My tenha desempenho de identifica-
cdo equivalente ao de um modelo GMM com M - K componentes. Por essa razdo, as com-
paracdes de custo computacional devem ser tomadas com relacdo a um modelo GMM des-

sa complexidade.

Para que haja efetiva diminuicdo no custo computacional total do processo € necessario

escolher os valores dos Mke dos C; de forma que:

K
C,_
Wr-cmm ZMk gl <M g =Wonm (4.43)
=1

A diminuigao relativa do custo computacional do processo de identificacdo pode ser calcu-

lada por:
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G:]—WMR_GMM :1_k=1 S :1_§Mk Ck—l (444)
WGMM MK kleK \)

A fim de exemplificar como o uso dos MR-GMM pode diminuir o custo computacional de
tarefas de identificacdo foram tracados, no grafico da Figura 4.45, os custos computacio-
nais de trés modelos MR-GMM: o primeiro, usando M; = 2 e M, = 16, o segundo usando
M;=4¢e M, =16 e o terceiro usando M; =4 e M, = 24. Os custos foram tragcados como

func¢do da relagdo entre o parametro C;, o nimero de locutores classificados para a segunda

etapa da identificacdo, e do nimero total de locutores, S:

0

-B-M1=2 ,M2=16

<A M1=4, M2=16

=O- M1=4, M2=24

Custo Computacional (W)

0,5 0,4 0,3 0,2 0,1
C,/s

Figura 4.45: Custo computacional absoluto de sistemas de RAL utilizando MR-GMM, em
funcao de C/S.

Como se verifica, é possivel atingir custos muito reduzidos, utilizando MR-GMM com
valor reduzido de M;, o nimero de componentes do modelo utilizado na primeira selecao,
e utilizando também uma baixa relacdo C,/S, a relacdo entre o nimero de locutores a ser
avaliado pelo modelo de alta complexidade e o nimero total de locutores do universo.
Contudo, € necessdrio realizar experimentos praticos a fim de se determinar até que ponto

€ possivel reduzir o custo computacional sem prejudicar o desempenho do sistema.
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4.5.2 Resultados

A fim de verificar o desempenho dos sistemas MR-GMM, foram realizados experimentos
com modelos treinados com dudio sem ruido e avaliados com &dudio de vérios niveis de
ruido, de modo a analisar também a robustez da modelagem ao ruido. Nas avaliacOes, fo-
ram utilizados os modelos ilustrados na Figura 4.45, com diversos valores da relacao C,/S,
de modo a permitir uma visdo detalhada da redugdo de custo computacional que se pode
obter com os modelos MR-GMM. Foram realizados experimentos com dudio de frequéncia
de amostragem 22 kHz com quantizacdo de 16 bits, e com frequéncia de amostragem
8 kHz com quantizacdo de 8 bits p-law, a fim de observar a influéncia dessas caracteristi-

cas na nova modelagem proposta.

O grafico da Figura 4.46 representa as taxas de identificacdes corretas em funcao do custo
computacional obtidas para simulagdes com frequéncia de amostragem de 22 kHz, sem
ruido, para sistemas com modelos GMM e modelos MR-GMM. Nos casos dos modelos
GMM, o custo computacional € proporcional ao nimero de gaussianas que compdem O
modelo, M, conforme (4.1). Para os modelos MR-GMM, o custo computacional é calcula-

do por (4.41).

=0- MR-GMM 4/ 16

99,7 MR-GMM 4 / 24

S 100 - FECHYE e = L
(%]
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©
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3 6 9 12 15 18 21 24

Custo Computacional (W)

Figura 4.46: Comparacao de taxas de identificagcdes corretas de sistemas GMM e MR-
GMM, em func¢do do custo computacional, W, para frequéncia de amostragem 22 kHz, sem
ruido.
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Como se verifica pela observacao do grafico, o uso de modelos MR-GMM permite obter
desempenho de 100% de acertos mesmo para custos computacionais W < 4; enquanto que

essa mesma taxa de acertos sO € conseguida com GMMs de 12 componentes, W = 12.

Com o objetivo de analisar também o desempenho dos sistemas em situacdes de dudio rui-
doso, foram realizadas simulacdes com dudio de 12 condicdes de SNR: 60 dB", 50 dB,
40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB, 16 dB, 13 dB, 10 dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB, todas aplicadas aos
modelos treinados com dudio sem ruido. O grafico da Figura 4.47 representa as taxas mé-
dias de identificacdes corretas obtidas para os experimentos com frequéncia de amostra-
gem de 22 kHz, nas diversas condi¢des de ruido, em funcao do custo computacional, para

sistemas com modelos GMM e modelos MR-GMM.

57
S
S 56 -
~Q
=
@8 55 - = GMM
©
S i
bt >4 *A° MR-GMM 2 /16
0
> 53 -
& =O= MR-GMM 4/ 16
52 -
% MR-GMM 4 / 24
T 51 -
x
8

50 - w — — — — —

3 6 9 12 15 18 21 24

Custo Computacional (W)

Figura 4.47: Comparacdo de taxas médias de identificagdes corretas de sistemas GMM e
MR-GMM, em fung¢ao do custo computacional, W, para frequéncia de amostragem 22 kHz.

O gréfico da Figura 4.48 exibe detalhe do grafico da Figura 4.47, para melhor visualizagao.

" 0 dudio de SNR igual a 60 dB ¢, na realidade, o 4udio originalmente capturado. Essa relacio sinal-ruido
corresponde aos ruidos intrinsecos do sistema de captura, conforme detalhado na se¢do 3.1.
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Figura 4.48: Comparacdo de taxas médias de identificacdes corretas de sistemas GMM e
MR-GMM, em fung¢do do custo computacional, W, para frequéncia de amostragem 22 kHz.

Verifica-se novamente a significativa redu¢do computacional que pode ser obtida pela uti-
lizagdo dos MR-GMM, que, mantendo o mesmo desempenho do GMM 16, atinge diminu-
icoes de custo da ordem de 50%. Assim, o desempenho obtido com 0 GMM de 16 compo-
nentes, W = 16, pode ser alcangado pelo MR-GMM 4/ 16 com C;/5=0,27 (W=8,27), numa
reducdo de 48% no custo computacional; ou pelo MR-GMM 4 /24 com C;/5=0,13
(W=7,20), reduzindo em 55% o custo. Por outro lado, com o MR-GMM 4 /24 com
C1/5=0,33 (W=12,0) é possivel obter desempenho médio 1,1% superior ao GMM 16 e ain-

da manter uma redugdo de 25% no custo computacional.

Para permitir uma anélise mais detalhada do desempenho dos sistemas com modelos MR-
GMM, foram tragadas, no grifico da Figura 4.49 as diferencas entre a taxa de identifica-
coes corretas do GMM 16 e dos modelos MR-GMM citados no pardgrafo anterior, para

cada condi¢do de dudio ruidoso testada.
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—&=GMM 16 - MR-GMM 4 ;:
(0,27) /16 [W=8,27]

& -GMM 16 - MR-GMM 4
(0,13) /24 [W=7,2]

~O~GMM 16 - MR-GMM 4
(0,33)/24[W=12]

Taxa de Identificagdes Corretas (%)

60 50 40 30 20 10 0
SNR Audio de Teste (dB)

Figura 4.49: Diferenca nas taxas de identificacdes corretas entre sistemas GMM e MR-
GMM, em func¢do do nivel de ruido do dudio de teste, para frequéncia de amostragem
22 kHz.

Observa-se que o modelo MR-GMM 4/ 16 com C;/5=0,27 (W=8,27), tem desempenho
muito semelhante a0 do GMM 16 para todas as condicdes de ruido testadas, o que € espe-
rado, pois esse MR-GMM utiliza, na segunda etapa da identificacdo, exatamente o esse
modelo GMM 16. O modelo MR-GMM 4 /24 com C;/5=0,13 (W=7,20), por outro lado,
apresenta diferencas de desempenho, ora positivas ora negativas, embora essas diferencas
ndo sejam muito acentuadas (limitadas a 2,3) e, no computo da média, o desempenho glo-
bal seja equivalente ao do GMM 16. J4 o modelo MR-GMM 4 /24 com C;/5=0,33
(W=12,0) tem desempenho muito superior ao GMM 16 para a maioria das condi¢des de

ruido testadas, embora, em duas das condi¢des, tenha apresentado pequenas perdas.

Analisando agora os resultados para o dudio com frequéncia de amostragem de 8 kHz e
quantizagdo de 8 bits, p-law, pode-se observar, no grafico da Figura 4.50, as taxas de iden-
tificagdes corretas em fun¢do do custo computacional, em dudio sem ruido, para sistemas

com modelos GMM e modelos MR-GMM.
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Figura 4.50: Comparacao de taxas de identificagdes corretas de sistemas GMM e MR-
GMM, em func¢ido do custo computacional, para frequéncia de amostragem 8 kHz, quanti-

zacdo de 8 bits p-law, sem ruido.

Para permitir uma melhor visualizacdo, o grafico da Figura 4.51 apresenta detalhe do gra-

fico da Figura 4.50, na regido de custo computacional limitada a W = 12.
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Figura 4.51: Comparacao de taxas de identificagdes corretas de sistemas GMM e MR-
GMM, em funcio do custo computacional, para frequéncia de amostragem 8 kHz, quanti-

zacdo de 8 bits p-law, sem ruido.
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Constata-se que, nessa situacdo, o modelo MR-GMM 4 / 24 ndo apresentou ganho com
relacdo aos modelos GMM testados. Os outros modelos MR-GMM testados demonstraram

ganhos consistentes em relacdo a modelagem GMM.

Do mesmo modo como realizado para a frequéncia de amostragem de 22 kHz, foi também
analisado o desempenho dos sistemas em situagdes de dudio ruidoso, realizando simula-
coes com dudio de 12 condi¢des de SNR: 60 dB*, 50 dB, 40 dB, 30 dB, 26 dB, 20 dB,
16 dB, 13 dB, 10 dB, 8 dB, 5 dB e 3 dB, todas aplicadas aos modelos treinados com dudio
sem ruido. O gréafico da Figura 4.52 representa as taxas médias de identificagdes corretas
obtidas para os procedimentos com frequéncia de amostragem de 8 kHz, p-law, nas diver-
sas condi¢des de ruido, em fun¢do do custo computacional, para sistemas com modelos

GMM e modelos MR-GMM.

52

51 -
50 -
49 | -A-MR-GMM2/ 16
48 1 -O- MR-GMM 4/ 16

i MR-GMM 4 / 24
46
i -B-GMM

Taxa de IdentificagGes Corretas Média (%)

44 . .
3 6 9 12 15 18 21 24

Custo Computacional (W)

Figura 4.52: Comparacao de taxas médias de identificacdes corretas de sistemas GMM e
MR-GMM, em fung¢do do custo computacional, para frequéncia de amostragem 8 kHz,
quantizagdo de 8 bits p-law.

O gréfico da Figura 4.53 exibe detalhe do grafico da Figura 4.52, para melhor visualizagao.

" 0 dudio de SNR igual a 60 dB ¢, na realidade, o 4udio originalmente capturado. Essa relacio sinal-ruido
corresponde aos ruidos intrinsecos do sistema de captura, conforme detalhado na se¢do 3.1.
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Figura 4.53: Comparacio de taxas médias de identificacdes corretas de sistemas GMM e
MR-GMM, em fung¢ao do custo computacional, para frequéncia de amostragem 8 kHz,
quantizacdo de 8 bits p-law.

Nos experimentos com ruido, observa-se a superioridade dos MR-GMM em todas as situa-
coes simuladas. O desempenho obtido com 0 GMM 16, com custo W = 16, é praticamente
equiparado ao desempenho do MR-GMM 4/ 16 com C;/5=0,33 (W =9,33), promovendo
reducdo de 42% no custo; e é equiparado ao desempenho do MR-GMM 4 /24 com
C1/5=0,20 (W =8,8), com redugdo de custo de 45%. O MR-GMM 4 /24 com C;/5=0,33
(W=12,0), por sua vez, tem desempenho médio 0,4% superior ao GMM 16 e ainda possibi-

lita uma redugdo de 25% no custo computacional.

Para permitir uma andlise mais detalhada do desempenho dos sistemas com modelos MR-
GMM, foram tracadas, no grafico da Figura 4.54, as diferencas entre a taxa de identifica-
coes corretas do GMM 16 e dos modelos MR-GMM citados no pardgrafo anterior, para

cada condi¢do de dudio ruidoso testada.
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Figura 4.54: Diferenca nas taxas de identificacdes corretas entre sistemas GMM e MR-
GMM, em func¢do do nivel de ruido do dudio de teste, para frequéncia de amostragem
8 kHz, p-law.

Assim como verificado nas simulacdes com frequéncia de amostragem de 22 kHz, obser-
va-se que o modelo MR-GMM 4 /16 com C;/5=0,27 (W=8,27), tem desempenho muito
semelhante a0 do GMM 16 para todas as condi¢des de ruido testadas, o que ocorre porque
esse modelo MR-GMM utiliza, na fase final da identificagdo, esse mesmo modelo
GMM 16. O modelo MR-GMM 4 /24 com C;/5=0,13 (W=7,20), por outro lado, apresenta
diferencas de desempenho, ora positivas ora negativas, embora essas diferencas ndo sejam
muito acentuadas (limitadas a 2,3) e, no computo da média, o desempenho global seja e-
quivalente a0 do GMM 16. Com relagdo ao modelo MR-GMM 4 /24 com C;/5=0,33
(W=12,0), verifica-se que, embora promova ganho de desempenho em boa parte das condi-
coes testadas, esse ganho € significativamente menor que o observado no caso da frequén-

cia de amostragem de 22 kHz.

A andlise geral dos resultados permite concluir que a modelagem MR-GMM proposta é
uma técnica valida para a redugdo do custo computacional de sistemas de ASR, sendo que
os ganhos obtidos sdo maiores para situacdes de dudio com frequéncias de amostragem

mais elevada e quantizacdo de 16 bits.
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4.5.2.1 Resultados com a combinagdo MMA/MGD/MR-GMM

O método dos MR-GMM, por explorar caracteristicas da modelagem diversas das demais
técnicas apresentadas nesta tese, pode ser utilizado em conjunto com qualquer um deles.
Em particular, a combinacdo que se mostra mais interessantes € a tripla associacdo entre o
MMA, o MGD e MR-GMM. Nesse caso, se estara utilizando simultaneamente, no sentido
de reduzir o custo computacional total de uma tarefa de identificacdo, uma técnica que
explora a coeréncia temporal entre as condicdes de ruido de janelas subsequentes do dudio
questionado (MMA), uma técnica que explora a coeréncia entre os GMM componentes dos
modelos multicondicionais (MGD), e uma técnica que explora a possibilidade de elimina-
cdo de locutores com custo mais baixo que o necessdrio para a identificagao final (MR-
GMM). A escolha dessa associacdo é decorréncia dos bons resultados alcancados com a

associacio MMA/MGD, como demonstrado na secao 4.4.3.1.

Nesse sentido, foram construidos dois sistemas de RAL utilizando o MR-GMM 4 / 16; um
com C;/5=0,13 e outro com C;/5=0,27. Esses parametros dos MR-GMM foram escolhidos
pela observagdo dos resultados da utilizagdo isolada dessa técnica. Esses MR-GMM foram
associados com a técnica MMA, a =1, e com o MGD. Para simplificar a notacdo, esses
sistemas MR-GMM/MMA/MGD serio denominados de MR-GMM,/MMA/MGD e de
MR-GMM,/MMA/MGD, respectivamente.

No caso da associacdo do MR-GMM com MGD, ¢ necessério ainda destacar que, como o
MR-GMM realizada a identificacdo em mais de uma etapa, com modelos de nimeros de
componentes crescentes, € razodvel utilizar valores de g diferentes para cada uma dessas
etapas . Isso porque a utilizagdo do MGD com g = 2 (definido como a melhor situacdo nos
experimentos da secdo 4.4.3) sobre um modelo GMM de dezesseis componentes significa
que se estard utilizando 12,5% das componentes do modelo. Contudo, utilizar essa mesma
configuracdo sobre um GMM de quatro componentes significa tomar 50% das componen-
tes do modelo. Por essa razdo, optou-se por utilizar, na primeira etapa de todos os MR-
GMM, o parametro g; = 1, o que ainda leva a utiliza¢do de 25% das componentes do mo-

delo. Na segunda etapa do MR-GMM, manteve-se o uso do MMA(a = 1)/MGD(g = 2).

Os custos de identificacdo associados aos modelos MR-GMM/MMA/MGD sao dados por:

" Também no caso da associagio MR-GMM/MMA pode-se optar por utilizar valores de a distintos em cada
uma das etapas do MR-GMM, embora isso nio faga tanto sentido como no caso da associa¢do com o MGD.
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" « C, C
Wir-cmm imamarcp < My +M2?1 =(M,+g -2a))+(M,+g, ‘202)(?1j (4.45)

* * . . .
Sendo que M, e M, representam os custos equivalentes dos modelos da primeira e da

segunda etapas da identificacdo do MR-GMM, respectivamente. Como, em cada uma des-
sas etapas, se utiliza um sistema MMA/MGD, seu custo equivalente é dado pela expressao

de (4.28).

Dessa maneira, dadas as escolhas de pardmetros anteriormente descritas, os custos dos sis-

temas MR-GMM/MMA/MGD a serem utilizados sdo de:

Wy o< (4+1-2)+(16+2-2)(0,13)=8,6

(4.46)
W, o< (4+1-2)+(16+2-2)(0,27) =11,4

E importante destacar que os modelos multicondicionais com essas configuragdes apresen-

ta custo computacional inferior ao de um tdnico GMM, que tem W o< 16.

A fim de observar o desempenho dos sistemas de RAL utilizando a combinagdo das trés
técnicas introduzidas neste trabalho, foram realizados procedimentos de identificacdo com
diversos niveis de SNR no dudio questionado. Os resultados desses procedimentos para
cada um dos modelos MR-GMM/MMA/MGD utilizados estdo expostos na Tabela 4.12.
Nessa mesma tabela, para efeito de comparacdes, foram incluidos os dados referentes ao

sistema MMA(a = 1)/MGD(g =2) e ao MCM.

Tabela 4.12: Taxas de identifica¢des corretas de sistemas de RAL multicondicional utili-
zando MR-GMM/MMA (a = 1)/MGD(g; = 1,8, = 2).

Taxas de SNR do Audio de Teste (dB)
Identificacoes
Corretas (%) 60 50 40 30 260 20 16 13 10 8 5

MR-GMM /MMA/MGD 100, 100, 99, 95, 95, 93, 91, 90, 88, 86, 79,

MR-GMM,/MMA/MGD 100, 100, 99, 98, 96, 93, 93, 91, 90, 87, 81,

MMA(a=1)/MGD(g=2 100, 100, 99, 98, 97, 95, 93, 92, 89, 88 81,
) 0 0 6 5 7 0 0 7 0 8 5

MCM 97,8 982 98, 97, 97, 95 94, 91, 86, 80, 68,
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Para permitir uma melhor visualiza¢do dos resultados, os valores das taxas médias de iden-
tificagOes corretas para cada sistema foram tragados no grafico da Figura 4.55. Nessa figu-

ra, também foram incluidos os custos computacionais, W, correspondentes.

100 200

Yo}
o

80 120

70 80

Custo Computacional (W)

60 40

Taxa Média de IdentificacGes Corretas (%)

50

MCM MMA(a=1) MMA(a=1)/ MR-GMM2 MR-GMM1 GMM
MGD(g=2) /MMA/MGD /MMA/MGD

mm Custo Computacional <8-Taxa Média de Identifica¢cdes Corretas

Figura 4.55: Comparacao de taxas médias de identificacdes corretas e de custos
computacionais para sistemas MR-GMM/MMA/MGD e outros.

Como se verifica, a utilizacio do MR-GMM em conjunto com 0 MMA/MGD permitiu
uma redugdo da ordem de 50% sobre o custo computacional do sistema usando apenas
MMA/MGD, totalizando uma redug@o de aproximadamente 94% sobre o custo inicial do
MCM. Também se constata que o uso do MR-GMM em conjunto com o0 MMA/MGD pro-
vocou alguma perda de desempenho de identificacio em compara¢ao com os sistemas uti-
lizando apenas MMA/MGD (entre 0,5% e 1,5%, a depender do modelo), embora, mesmo
com essa perda, o desempenho ainda tenha se mantido acima do observado com os mode-

los MCM tradicionais.
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5 CONCLUSAO

No presente trabalho, foram propostas, implementadas, avaliadas e comparadas quatro
novas técnicas para a reducdo do custo computacional de tarefas de identificacdo em sis-
temas de Reconhecimento Automatico de Locutor (RAL) baseados em Modelos de Mistu-
ra de Gaussianas (GMM) multicondicionais: o0 Método da Condi¢do Persistente (e suas
variantes), os Modelos Multicondicionais Adaptativos, o Método das Gaussianas Domi-
nantes e os Modelos de Mistura de Gaussianas Multirresolucdo. Essas quatro novas técni-
cas, as principais contribui¢des desta tese, permitem o desenvolvimento de sistemas de
RAL que exploram todo o potencial da modelagem multicondicional, como sua robustez a
variagdes no nivel de ruido do dudio questionado, mas que demandam um esforco compu-

tacional semelhante ao de um sistema baseado em um GMM unicondicional.

O Método da Condicao Persistente (MCP), proposto na secdo 4.2, que se baseia na estima-
cdo da condi¢ao maxima de treinamento para novas janelas de andlise a partir da informa-
cdo de janelas passadas ou futuras, permitiu a reducdo do custo computacional em mais de
70%, sem afetar a taxa média de identificagdes corretas do sistema, principalmente quando
utilizado na sua forma derivada, o método da condi¢do persistente linearmente variada da

secao 4.2.1.

A técnica dos Modelos Multicondicionais Adaptativos (MMA), introduzidos na secdo 4.3,
que também explora a coeréncia temporal da condi¢do do dudio, mas que consegue a redu-
cdo do custo computacional pela restricdo da variagdo temporal das condicdes de treina-
mento utilizadas no modelo multicondicional, demonstrou ser possivel reduzir em até 75%
o custo computacional da identificacdo. Esse método, além disso, promoveu um aumento
sistemdtico nas taxas de identificacdo corretas para todas as condi¢des de ruido testadas,

demonstrando, dessa forma, ser superior ao MCP ou as suas variantes.

Foi também apresentado, nesta tese, na se¢do 4.4, o Método das Gaussianas Dominantes
(MGD), que busca reduzir a complexidade computacional pela exploracdo da coeréncia
entre as componentes correspondentes dos diferentes GMM que compdem o modelo mul-
ticondicional. Na realidade, os modelos multicondicionais tradicionalmente empregados
nao t€m qualquer coeréncia entre as componentes correspondentes dos GMM que o com-

pdem, mas, como demonstrado, o uso do Método do Treinamento Progressivo (MTP) per-
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mite a constru¢do de modelos multicondicionais com essa propriedade sem, contudo, afetar

o desempenho do modelo.

O MGD provou possibilitar uma reduc¢ao de aproximadamente 80% no esforco computa-
cional das identificacdes sem afetar a taxa média de identificacdes corretas do sistema. E,
mais interessante que isso, 0 MGD pode ser diretamente aplicado em conjunto com o
MMA, de forma a possibilitar a reducdo total de até 90% no esforco computacional em
comparacdo com a modelagem tradicionalmente empregada (Método da Condi¢ao Maxima
— MCM). A aplicacdo conjunta MMA/MGD ainda possibilita a obtencao de aumentos su-

periores a 2% na taxa média de identificacdes corretas.

Na sec¢do 4.5, foi introduzido o Método das Gaussianas Multirresolu¢cdo (MR-GMM), que
obtém uma reduc¢do no esfor¢o computacional da identificacdao pelo descarte de parte dos
modelos de locutores numa classificacdo preliminar, realizada com modelos de baixa com-
plexidade. O uso isolado do MR-GMM permite redugdes da ordem de 50% nesse esforco
sem prejudicar o desempenho do sistema de identificacdo, o que ndo € tdo expressivo
quanto o possibilitado pelos outros métodos. Entretanto, esse método também pode ser
aplicado em conjunto tanto com o0 MMA como com o0 MGD, e mesmo com ambos simul-
taneamente. Dessa maneira, utilizando sistemas MR-GMM/MMA/MGD, pode-se chegar a
reducgdes globais de até 95% no custo computacional, mantendo ainda a taxa média de i-

dentificag¢des corretas mais de 1% acima da obtida com a modelagem MCM.

E relevante destacar que os sistemas MR-GMM/MMA/MGD propostos, desenvolvidos e
validados durante esta tese, t€m custo computacional inferior ao de um tinico GMM. Desse
modo, com a aplicacdo dessas técnicas combinadas, o uso da modelagem multicondicional
(que possibilita grande robustez aos sistemas de identificacdo) torna-se vidvel mesmo em
aplicacdes que requerem baixos tempos de resposta para pesquisas em bancos de dados

com elevado ndmero de locutores.

Além dessas contribui¢des, diretamente relacionadas ao objetivo principal da tese, foram

obtidos outros resultados relevantes.

Na secdo 2.3, foram reavaliados diferentes parametros representativos da voz, sendo rea-
firmada a superioridade dos parametros cepstrais e mel-cepstrais. Esse estudo foi desen-
volvido em vista dos resultados publicados por Souza e Souza (2001), que sugeriam a su-
perioridade de parametros relacionados a biometria do trato vocal para a representacdo dos

locutores em sistemas de identificagdo automaética.
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Na secdo 3.3, foram avaliadas diferentes propostas de modelagem multicondicional, inclu-
sive a recentemente proposta por Ming et al (2007), tendo-se concluido pela superioridade
do Método da Condicao Maxima (MCM) tradicionalmente empregado nos sistemas multi-
condicionais (Matsui, Kanno e Furui, 1996; Yang e Gong, 2006). Na se¢ao 3.3.2.1, de-
monstrou-se ainda que é possivel melhorar significativamente o desempenho dos modelos
multicondicionais pela agregacdo de mais modelos GMM, treinados com condi¢do de rui-
do mais intensa que a maxima condicao a ser utilizada nas identifica¢des. Esse aumento no
nimero de condi¢des de treinamento do modelo multicondicional, certamente, provoca um
aumento no custo computacional da identificacdo, contudo, os Modelos Multicondicionais
Adaptativos (MMA) propostos nesta tese, permitem eliminar esse efeito colateral, uma vez
que o MMA possibilita obter um custo fixo, independentemente do nimero de condi¢des

de treinamento do modelo multicondicional, como explanado na secdo 4.3.

Como sugestdes de continuidade deste trabalho, visto que as limitagdes de tempo disponi-
vel restringiram os caminhos a serem percorridos, hd alguns pontos que podem ser mais

profundamente explorados.

Primeiramente, sugere-se a constru¢do de um sistema de RAL baseado em MR-GMM
(com ou sem combinacdo com outros métodos) que utilize, na segunda etapa de identifica-
cdo (e nas subsequentes, se houver), a informacdo de condi¢do de treinamento maxima
para cada janela de andlise processada com os modelos de baixa resolu¢do. Dessa maneira,
apenas a primeira etapa de identificagao exigiria o cdlculo da verossimilhanca para mais de
uma condi¢do de treinamento. Nas etapas subsequentes, seria reutilizada a condi¢do maxi-
ma determinada na primeira etapa. Esse procedimento pode promover reducdes de custo
computacional significativas para sistemas de RAL que nao utilizem o MMA ou o MGD,
cerca 50% . Para sistemas que, além do MR-GMM, utilizam a combinacdo MMA/MGD, o

potencial de reducdo de custo computacional é de aproximadamente 10% .

Em principio, essa técnica, provisoriamente denominada de Reutilizacdo da Condicao Mé-
xima (RCM), ndo deve afetar o desempenho do sistema de identificacdo, pois, embora nao
se recalcule a condicio méxima na segunda etapa da identificacdo do MR-GMM, essa
condicdo foi calculada na primeira etapa. Apesar de serem utilizados modelos mais simples

na primeira etapa do MR-GMM, € de se esperar que a condicdo que promove a maxima

* Considerando um sistema MR-GMM de duas etapas com M; =4, M,=16¢ C;/S =0,25.
" Considerando um sistema MR-GMM como descrito na nota anterior e mais a aplicacio do MMA com a = 1
e do MGD com g = 1, na primeira etapa do MR-GMM, e com g = 2, na segunda etapa.
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verossimilhanga entre os modelos multicondicionais de baixa resolucdo seja a mesma que a
produz para os modelos de alta resolu¢do. Como, nas duas etapas, os modelos comparados
entre si para a determinacio da condicdo méaxima sdo todos de um mesmo locutor e todos
de uma mesma resolugdo, o simples incremento no nimero de componentes gaussianas dos
modelos ndo deve, em tese, modificar a condi¢do de treinamento que promove a maxima

verossimilhan¢a dos modelos.

Outra sugestdo para reduzir ainda mais o custo computacional da identificacio com uma
variacdo do método MGD ¢ a utilizacdo de sistemas que utilizem a caracteristica de coe-
réncia temporal dos parametros da voz no nivel de componentes dos modelos GMM que
compdem o modelo multicondicional. Como, no MGD, somente sdo computadas para a
determinagdo da verossimilhanca do modelo as g componentes gaussianas mais expressi-
vas, pode-se tentar, apds calcular todas as componentes gaussianas para uma determinada
janela de analise, 7, estimar, para a janela 7+ 1, as componentes g~ menos significativas.
Implicitamente, o que essa técnica admite € que a variacdo do dudio entre duas janelas de
andlise sucessivas ndo pode ser tdo pronunciada a ponto de que uma componente gaussiana
que € das menos significativas para a verossimilhan¢a do modelo na janela ¢ se torne uma
das mais significativas para a janela ¢ + 1. Sobre essa idéia, podem ser experimentadas va-
riagdes nos valores de g’ e também na quantidade de janelas para quais serdo estimadas as
componentes g’ (estendendo o processo para até a janela 7 + 4, ndo apenas para a janela
t+1). Também podem ser experimentadas variagdes calculando inicialmente todas as
componentes do modelo para as janelas ¢t e t + I1, I1 > 1, e interpolando linearmente as ja-
nelas intermedidrias. Essa técnica, provisoriamente denominada de Método das Gaussianas
Dominantes Persistentes (MGDP), pode levar a reducdes de aproximadamente 75% no
esfor¢co computacional, para sistemas de RAL utilizando apenas o MGD. Para sistemas que
usam a combinacido MR-GMM/MMA/MGD, proposta e validade nesta tese, a adocdo do

MGD-P permite redugdes estimados em cerca de 20%".

Outra linha de pesquisa que merece ser explorada € a utilizacdo ou a adequacgdo das técni-
cas propostas neste trabalho aos sistemas de RAL multicondicional sub-bandas recente-

mente introduzidos por Ming et al (2007). Esses sistemas, por sua caracteristica de separa-

" Estimativa realizada tomando g’ = M - 2g, para M =16 e g = 2 (como utilizado no MGD deste trabalho), e
recalculando o modelo completo a cada duas janelas de andlise, ou seja, na janela ¢ sdo calculadas todas as
componentes gaussianas do GMM e na janela 7 + 1 s@o calculadas apenas as 2g componentes mais significa-
tivas da janela 7. Optou-se por estimar a necessidade do uso de 2g componentes para deixar uma “folga” para
incluir também as componentes razoavelmente significativas da janela ¢.

T Utilizando os mesmos pardmetros da nota anterior nas duas etapas de um sistema MR-GMM com M, = 4,
M,=16¢e C;)/S =0,15.
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cdo em sub-bandas da modelagem multicondicional, tornam-se mais aptos a lidar com si-
tuacdes de ruidos com perfis de frequéncia diferentes daqueles utilizados no treinamento,
por exemplo, nos casos de ruidos com banda limitada (visto que o treinamento, em geral, é
realizado com dudio corrompido por ruido branco). Destaque-se que essa alteracdo, o pro-
cessamento em sub-bandas, torna esse tipo de sistema ainda mais exigente computacio-
nalmente que os sistemas multicondicionais tradicionais, de forma que, para sua utilizagdao
pratica, € ainda mais relevante o uso de técnicas capazes de eliminar os cdlculos desneces-

séarios e de, consequentemente, reduzir o custo total da identificacao.
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