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Abstract— O resultado de experimentos com volurérios sobre  ponto das frases nao poderem mais ser reconhecidas,ainda ”
a percep@o do ritmo da fala e do contorno da entonago em possivel algum nivel de reconhecimento do orador asraeé

uma sentenca curta (3s de durago) € apresentado e confrontado jymq (palango entre duragBes de sons vocalicos, tivizs e
a resultados obtidos atraes de sistemas autoaticos de re-

conhecimento de orador, relatados na literatura. Os resu#idos pausas) e do contorno da FO_ ao longo de frases, que caracteriz
encontrados com volunérios humanos §o apresentados com a & ‘melodia’ da voz de cada individuo.
finalidade de servir como refe@éncia de desempenho para sistemas Ha uma grade quantidade de trabalhos publicados re-
automaticos, em duas modalidades: (a) usando o contorno dacentemente onde a prosodia & usada ora como fonte de
entonagio ao longo do tempo, e (b) usando apenas a informag j¢ormacao complementar, ora como Gnica fonte nas daref
de ritmo (a entonag@o e o conteldo espectrald® mascarados). . o P ~
de identificacdo biométrica (ver [3], [2], [4] e referdas
Index Terms— Biometria comportamental, reconhecimento de  gpontadas por esses autores). Através dos resultado®®bti
orador, prosodia. e publicados na literatura, fica evidente que a informagao
~ vinda da prosodia €& relevante para sistemas baseados em
| INTRODUCAO computador. Por outro lado, também aceitamos a hipotese d
A identidade de um orador pode ser percebida por Ugiie a forma como humanos realizam essa tarefa & muito mais
observador humano em varias niveis COgnitiVOS. Sisten’t%ﬁ'nrﬂexa e robusta (eg poucos Segundos de sinal através
automaticos de reconhecimento de oradartématic Speaker de um canal telefonico deteriorado sao geralmente sofése
Verification- ASV), baseados em computador, tiram proveitgara que um locutor seja identificado com sucesso, mesmo
disso atraves de métodos baseados tanto em contelidms egpm baixa relacio sinal/ruido e distorcdes severasadal).
trais de curta duragao (dezenas de milisegundos), qeanto  Assim, assumindo, por hipotese, que a cognicdo humana
prosodia de registros com alguns segundos de sinais de ¥0gmga referéncia natural para o desempenho de sistemas de
[1] . _ ) reconhecimento automatico de orador, neste trabalhmdoi
Prosodia & comumente usado para referenciar aquelas psap e executado um experimento com voluntarios humanos
priedades da voz que nao podem ser obtidos da seqiéncia 4@ estabelecer uma possivel referéncia de desempenho n
fonemas que compdem uma sentenca, tais como o "pitcQgyificaczio de oradores. Alem disso, como este trabaibal
a duracao relativa das silabas e a flutuagao intencidaa j,4 apenas a identificagio atravées da prosodia, osiegrens
intensidade da voz. Em suma, a prosodia da fala pode ser Vigtam realizados em dois tempos, de forma a enfatizar apenas
como uma combinagao intencional de aspectos melodicog fitmo da fala, ou 0 contorno da FO (contorno meloddico, que
ritmicos da voz [2]. o inclui parte do ritmo) de um sinal de voz.
Sabe-se que inumeras caracteristicas da voz podem S, secio II, a base de registros de vozes usadas no experi-
utilizadas na verificagao de locutor, tais como as foreada  ,anto & descrita. Nas secdes lll e IV, sdo detalhadosaes-

voz[1] que, quando corretamente extraidas, refletem odtmg mentos usados para extragao do ritmo e da melodia de cada
instantaneo do trato vocal, através de suas ressosa@@a- f4q0 registrada, 0 que permite, na se¢io V, a descdo&o

mente, o formato do trato vocal & um atributo morfoldgicgyperimentos com base nos sinais processados. Na seg&o VI
do individuo, 0 que justifica 0 uso da extracao de formanigy, apresentados os resultados consolidados dos experine
como principal estratégia para identificacao de pesstasés jntamente com alguns resultados coletados na literatar,

da voz. sistemas automaticos baseados em computador. Finalmente

Porém, a aquisicao de sinais de voz em ambientes nAp sacaq v, sio apresentadas as conclusBes pareisis d
controlados torna os sistemas automaticos vulneraveisias trabalho

e distor¢cdes. Em contrapartida, caracteristicas conitnm

da fala e o contorno da sua freqiiéncia fundamental (FO) —

equivalente acUstico dpitch — sao praticamente invariantes  |I. BASE DE DADOS USADOS NOS EXPERIMENTOS

a distorgdes provocadas por canais de transmissaordmea Neste trabalho, foram utilizadas amostras de 22 locutores,

(distor¢Ges convolutivas) e/ou por ruidos aditivosdeuambi- sendo metade de cada sexo, com idades distribuidas ergre 20

ente). Isto &, mesmo quando o sinal & distorcido/degmdad 50 anos. Cada locutor voluntariamente registrou 10 refpeic
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duas sessbBes de gravacao: na primeira, apenas 5 registro
foram tomados, enquanto que os demais registros foram obti-
dos pelo menos um més apds a primeira sessao.
Cada registro foi codificado em um arquivo individual Filtro 2
A

de computador, com amostras tomadas a 22050 Hz, numa ]
resolucdo de 16 bits por amostra (escala linear). >
s(n) — I

[1l. EXTRAGAO DO RITMO Filtro 3 ol

O ritmo! & um parametro lingilistico cognitivo que pode
Filtro 4

s (n)

ser definido pela seqiiéncia de duracdes de intervaldalae
guase-estacionarios — vozeados ou fricativos —, pelaagaoc
de sons explosivos, e pelos intervalos de supressao ioteathc
da fala. Considera-se um intervalo de fala quase-est@gmn’ -
aquele intervalo em que o ouvinte pode identificar um som
emitido que pode ser categorizado como uma vogal, ou um
som fricativo, como aqueles representados por 'sh’, '8),’s
etc.

Visando isolar permitir que um ouvinte voluntario (no

experimento) pudesse perceber apenas o ritmo das vo &5 A I
; . , efinida como a frequéncia fundamental da oscilacataglo
gravadas, foi desenvolvido um método de processamento (10

L . wBragéo das dobras vocais). No entanto, essa defimga
sinais que preserva o ritmo da fala, ao mesmo tempo

gue degrada completamente todas as demais informagoe%onSIStente’ visto gue o pitch & uma caracteristiceopsi

L ) . . aclstica (subjetiva) [6], [7]. Assim, o pitch & mais bem
de prosodia. Este novo método consiste simplesmente . . i ,
L . o i - efinido como um atributo auditivo do som, através do qual os
utilizacao de quatro filtros, digitais, do tipo passacfaicujos

N w0 Y NN . sons podem ser ordenados numa escala de baixo & alto. Para

parametros — freqiiéncia média, frequéncia de caftgior e . L S

. N g o extrair o contorno meloddico de cada frase, foi estimadow se
superior — estao explicitados na tabela |. A associagiseab £ . X
. e . : FO maximo, usando o algoritmo robusto descrito em [7], e
filtros & feita em paralelo, como ilustrado na figura 1. . R : -

entdo ajustada a frequéncia de corte de um filtro digdakp-

baixas, de modo que esse filtro cortasse as frequéncias sup
riores. O som resultante soa entao como um 'murmario’ no
gual ndo sdo percebidas silabas. Apenas o contornaliveld
da frase & preservado. A figura 2 ilustra o filtro passa-lsaixa

Fig. 1. Banco de filtros usado para extrair ritmo.

TABLE |
VALORES DOS PARMETROS DOS FILTROSFFT PASSA-FAIXAS.

| Filtro | Corte inferior | Corte superior Centro

1 983.44 Hz 1086.8 Hz | 1035.12 Hz adaptado a cada nova frase.
2 1476.74 Hz | 1634.72 Hz | 1555.73 Hz
3 2488.2 Hz 2749.72 Hz | 2618.96 Hz Filtro passa-baixas
4 3957.81 Hz | 4373.79 Hz | 4165.8 Hz gjustavel 5(n)
J
. s(n)
Como resultado da passagem do sinal de voz pelo banco > 7
. . . . . C
de filtros, & obtido um som simbilante, semelhante ao som

de sopros em uma garrafa. Assim, as vogais (as vogais
distorcidas sao percebidas como sibilos estacionaiimd
tos), sons fricativos e pausas ainda sao claramente paéaseb
(ritmo), caracterizando claramente as transicdes ecdasado
conteldo espectral, enquanto outras caracteristicaEsveao
indistinguiveis. De fato, & facil intuir que, disponde dpenas Fig. 2. Filtro usado para extrair contorno melodico.
'quatro finas fatias’ do espectro do sinal, o observados nao

possui informacgdo suficiente para estimar nerpitoh, nem

as formantes da voz.

Estimador de
Maximo FO

V. DESCRICAO DO EXPERIMENTO

IV. EXTRAGAO DO CONTORNOMELODICO A partir das amostras de voz previamente gravadas, em duas
O contorno da freqiigncia fundamental (FO) — equivalerggssdes de coleta por voluntario, foram criados trépagu
aclstico dopitch — de intervalos de fala vozeada pode séprupo de Contrelo (GC), Grupo pro-FO (GF) e Grupo pro-
entendido como um sinal 'melodico’, ou um 'canto’.O pitchritmo (GR). Para criagdo do grupo GC, foram selecionadas
& uma caracteristica vocal que muitas vezes & proviserite amostras de locutores diferentes, de forma aleatoripada
criagao do segundo grupo, GF, foram selecionadas ai@ator
1 2 ; = . , . ~
Seg_undo Platao [5], o ritmo vem da mente humana, nao d«»cﬁraob_ejt mente amostras em |guaI nimero, sem intersec¢do com GC,
Jourdain complementa: *(...) o ritmo tem a ver com agrupamem reuniéo f d o fil d 20 d
do contedo do mundo em conjuntos discernivEigmerente a todos os tipos que, O_ram progegsa as pelo filtro e_ extragao do contorno
de cognigzo (...)". meloddico. Por (ltimo, o grupo GR foi formado pelo terco



de amostras restantes, processadas pelo banco de filtro paEsses desempenhos sao tabelados aqui apenas para fornecer

extracao do ritmo. uma visao mais ampla de desempenho de sistemas de
Em seguida, cinquenta ouvintes voluntarios foram caawvidverificagdo de orador baseados em prosodia. No entamto, n

dos a realizar testes de verificagdo de locutor, segundo dgentido largo, podemos comparar o EER com as taxas de erros

procedimentos distintos: de verificagdo medidas em nossos experimentos.

#1 No primeiro teste, cada voluntario ouviu dois registros Além disso, a coluna rotulada com a palavra 'duragao’
um correspondente & uma voz 'limpa’, sorteada de GClepresenta o tempo de gravagao de cada amostra entregue ao
outra distorcida, sorteada de GR. O algoritmo de sorte§tstema (no nosso caso, tanto a amostra de referénciaoquant
das amostras foi feito de forma que a probabilidade dasde teste duram aproximadamente 3 segundos). Em todos os
sons limpo e distorcido serem do mesmo orador e€asos tabelados, o treinamento do modelo é feito com amsostr
50%. Sem ter esta informac&opriori, o voluntario era de referéncia bem mais longas que as de teste).
solicitado a decidir se a amostra do GR vinhas do mesmo
orador que a amostra do GC, ou seja, se o ritmo e a
voz apresentados pertenciam a mesma pessoa (decisao
baseada no ritmo da frase). Para cada voluntario e$S€  Fonte | Contorno de [ EER%) | Duragao (s)]

TABLE Il
RESULTADOS OBTIDOS NO1° E 2° TESTE.

procedimento foi repetido cinco vezes. Farahani et al. [3] T 28 180
#2 No segundo teste, 0 mesmo procedimento do primeiro L Ea——— I 8.0 20
realizado, com a diferenca de que o GF era utilizado no Farahani et al Io 13.0 10
lugar de GR. Ou seja, o voluntéario decidia se a_a[nostra 0O rahani et al. Io 18.0 5
GF era correspondente a amostra do GC (decisao bas L - Srra—— Io 28.0 >
na melodia da frase, que inclui parcialmente o ritmo). A G. Adami [2] Io 205 >
- A. G. Adami energia 23.5 2
VI. RESULTADOS EDISCUSSOES A G Adami energia efo 142 2
Os resultados consolidados obtidos nos dois testes podema. G. adami energia efo + duragdo| 11.4 2
ser vistos na tabela Il, em termos de taxa de decisdes erralar. p. zilca [4] GMM 13.3 15-45
R. D. Zilca SMR 23.8 15-45
RESULTADOS OBTIDOS NO1° E 2° TESTE R. D. Zilca DSR 27.6 15-45
Informagao utilizada Decisbes erradaS(%b Dura930(5)| Na tabela, a siglas SMR, SG e DSR sao abreviacdes de,
sinal puramente ritmico 33.2 3 respectivamenteSphericity Measure RatjcSingle Gaussian
sinal com contorno meladicd 21.5 3 full covariance Gaussian Mixture ModelDivergence Shape

Ratio. Vale notar que essas medidas nao sao ligadas a con-

Vale notar que, considerando-se as probabilidadpsori tornos estimados explicitamente, mas a parametros esjsect

do experimento de 50% sinais limpos e distorcidos vindos B}fdios de uma sentenca. Isto &, sdo usados esquemas de
mesma fonte (mesmo orador), o resultado esperado, pardii§rance level scoringem contraposicao aos usudiame

caso das informagBes contidas no ritmo e na melodia da J8¥e! scoring Assim, nao sao estimados explicitamente o
serem despreziveis para a verificagio do orador, senaétm CONtorno de FO ou de energia. Sao usadodles frequency

de 50%. cepstral coefficient®MFCC) [8], estimados em uma sentenca

Assim, os resultados obtidos sao evidencias de que ed8892- . .
informagdes sdo relevantes, sendo que a melodia da fras@indacom relacao a tabela, no trabalho de A. G. Adami [2],

parece ter um poder discriminatorio maior que o ritmo da.fal® €rmMO ‘duracdo’ representa o uso de estimacao segilen
Esses experimentos foram realizados com frases curfs ntervalos de tempo, dentro dos quais o sinal & considera

com 3 segundos apenas, e com um texto fixo, escolhidgiforme, em termos de prosodia.

arbitrariamente. Em consequiéncia, uma comparaca&e des .

sultado com outros semelhantes, publicados na literadmae( VII. CONCLUSOES

sistemas automaticos assumem o lugar do homem no moment0 uso da prosoddia no reconhecimento automatico de orador

da decisado) deve ser feito com prudéncia. Primeiramertntinua sendo um foco relevante de pesquisa, como pode

porque a duracao do sinal fornecido ao sistema (ou ao hojmaser evidenciado pela grande quantidade de artigos sobre o

deve afetar a taxa de reconhecimentos corretos, assim conteroa, publicados em eventos e periddicos importantesinsig

uso de frases fixas, em principio, deve favorecer a verficadesses trabalhos foram citados aqui e, em particular, e [2]

correta. apresentada uma extensa revisao bibliografica sobre & tem
No entanto, apesar desses riscos de comparacdes inaprdedos esses trabalhos compartilham uma motivacao prin-

priadas, listamos, na tabela Il alguns resultados de sut@mpal: a de que a prosddia carrega uma grande quanti-

trabalhos publicados, em termos Hequal Error Ratio (EER) dade de informacao complementar aos parametros egsisti

, que corresponde ao ponto de trabalho do sistema em queissis. Alem disso, este trabalho, em particular, enacnta

taxas de falsa aceitagao igualam as taxas de falsadejeic motivacao na hipotese de que os contornos de energia e



Fy, que naturalmente também exibem informacdes ritmicas
discriminantes, sao menos sensiveis a perturbacdearass,

tais como os ruidos aditivos e distor¢cdes por multipescu
(distor¢bes convolucionais).

Por outro lado, um observador humano & capaz de se adaptar
a canais severos. Por ilustragao, nao & incomum testesnu
mos situagdes em que, mesmo numa comunicacao tetafoni
muito degradada, situacdo em que a maioria dos sistemas
automaticos falhariam, um humano & capaz de identificar a
identidade de um orador familiar, mesmo quando a propria
mensagem nao pode ser compreendida.

Assim, como parte preliminar de um projeto recém-inicjado
com foco nas identificagao biométrica robusta baseada em
ritmo, este trabalho apresenta o resultado de um teste de
reconhecimento de identidade com voluntarios humanos.

Esses resultados serao usados por ndés como referéncia
de desempenho para sistemas automaticos. Isto &, as invé
de compararmos desempenhos entre sistemas implementados,
pretendemos comparar cada sistema a referéncia humama, q
por hipbtese, deve superar a maioria dos sistemas autosat
em situacdes adversas, com canais degradados.

Embora a base de sinais usada nao seja grande, acredita-
mos que essa estratégia de usar uma referéncia baseada em
decisdes humanas pode ser igualmente til a outros grupos
de pesquisa. Por esta razao, alem dos resultados cadmid
aqui apresentados, também disponibilizamos livremebtsa
de amostras utilizadas, agora disponivel paosvnloadem
www.ufs.br/biochaves.
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