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Abstract— A method for both speaker (Biometrics) and speech recognition is proposed. It was adjusted to
obtain high performance under minimum training requirement: only one sample of each target-word, uttered
by the target-subject. This minimum training requirement fits with remote health-care convenience, where
long and tedious enrolment sessions, with patients or elderly people, are not welcome. In extract a maximum
number of relevant cues from single samples, we improve two fragile steps in usual approaches based on Dynamic
Time-Warping (DTW). First, we use a resampling strategy based on energy profile, associated to a greedy local
search. Moreover, we replace usual scoring based on distances with an evidence accumulation score, in bits of
information. Experimental results with two databases (more than 1000 samples) show that both strategies indeed
provide improved performances.

Keywords— Remote health-care, Speaker recognition, Speech recognition, Robust DTW, Evidence.

Resumo— Um método para reconhecimento de orador (biometria) e de comandos pronunciados é proposto
neste artigo. Sua principal caracteristica é sua adequacdo a uma fase de treinamento minimo: apenas um
exemplo de cada comando a ser reconhecido, pronunciado pelo orador alvo. Essa caracteristica torna o método
particularmente 1til em aplicages de tele-vigilancia médica baseada em sinais sonoros, por evitar a imposigao
de longas fases de aquisi¢ao de dados a pacientes potencialmente debilitados. Para tanto, dois pontos frageis
dos métodos tradicionais foram reforgados. Primeiramente, uma sub-amostragem baseada no perfil de energia
acustica é usada para aumentar a robustez do alinhamento temporal dindmico (Dynamic Time- Warping (DTW)),
associada a uma busca local “gulosa”. Além disso, a métrica para tomada de decisdo, tipicamente baseada em
distancias, é substituida pelo acimulo de evidéncias, em bits de informagao. Resultados de comparagoes deste

método com os tradicionais ilustram as vantagem da proposta.

Palavras-chave— Tele-vigilancia médica, Reconhecimento de orador, Biometria, DTW robusto, Evidéncia.

1 Introducao

A tele-vigilancia médica é um campo de aplicacao
estimulante para muitas das técnicas de reconheci-
mento automatico de padroes. Através da andlise
e classificagao automatica de dados coletados por
dispositivos de captura de sinais vitais, imagens,
sons ou movimento, apenas para citar alguns, é
possivel alimentar um sistema de monitoramento
do paciente em seu préprio domicilio. Um tal sis-
tema, por sua vez, pode decidir, de forma auto-
matica, quando disparar um alarme ou solicitar
ajuda através da linha telefonica ou da Internet.
Em particular, o reconhecimento de situagoes
de risco através da analise dos sons no ambiente
de um paciente com mobilidade (total ou parcial)
apresenta as vantagens do baixo custo e da co-
modidade para o paciente, pois nao depende de
dispositivos presos ao corpo. De fato, esse foi o
foco escolhido no projeto AtenSom (MCT/CNPq
N ©14/2010), no ambito do qual este trabalho vem
sendo desenvolvido. Dentre as situacoes de risco
mais importantes, a queda se destaca, pois lesoes
decorrentes de quedas sao uma causa importante
de morte entre os idosos (McClure et al., 2008)
e se estima que esse tipo de acidente se tornara
cada vez mais freqiiente com o fenomeno mundial
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de envelhecimento da populagao.

As quedas ocorrem devido a perda de equi-
librio postural e podem ser decorrentes de pro-
blemas primérios do sistema dsteo-articular e/ou
neurolégico, ou, secundariamente, de uma condi-
¢ao clinica que afete os mecanismos do equilibrio,
sendo considerada um evento sentinela, sinaliza-
dor do inicio do declinio da capacidade funcio-
nal, ou o sintoma de uma nova doenga (Buksman
et al., 2008). A estimativa da incidéncia de que-
das por faixa etdria é de 28% a 35%, nos idosos
com mais de 65 anos, e de 32% a 42%, naqueles
com mais de 75 anos(Buksman et al., 2008). Es-
tudos prospectivos tém mostrado que, em metade
dos idosos que ja sofreram quedas em domicilio,
o problema ¢é recorrente. Isto é, os que ja sofre-
ram uma queda apresentam risco maior de novas
quedas (60 a 70% no ano subsequente). Sabe-se
também que entre 40% e 60% desses episédios le-
vam a algum tipo de lesdo, sendo que 30% a 50%
de menor gravidade, 5% de fraturas e 5% a 6% de
injdrias mais graves (Buksman et al., 2008).

O desenvolvimento de métodos para a detec-
cao de quedas tem se multiplicado nos tultimos
anos, a maioria deles assentados na premissa de
que idosos que vivem sozinhos tém um risco au-
mentado de morte devida a inabilidade de obter
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ajuda ap6s uma queda (Popescu et al., 2008; Li
et al.,, 2011). Considerando que, nas quedas de
maior gravidade, o individuo pode permanecer
deitado, inconsciente ou impedido de se locomover
e que a demora no atendimento médico e hospitali-
zagao podem aumentar o risco de mortalidade em
algumas condicoes clinicas, a funcionalidade mais
desejavel em um método de deteccao de quedas
é a possibilidade de acionamento automatico do
cuidador ou do servigo de saide. Os sistemas atu-
almente disponiveis sao baseados em 2 tipos de
dispositivos: com ou sem contato com o individuo
(Popescu et al., 2008; Li et al., 2011). Sao exem-
plos de dispositivos com contato os acelerometros
e giroscépios. Entre os dispositivos sem contato,
podemos destacar os sensores de vibragao do piso,
video cameras, camaras infravermelhas e tapetes
“inteligentes”. A maioria desses sistemas requer
investimentos em hardware, software, instalagao
e treinamento (Sposaro and Tyson, 2009). Nao
obstante suas diferengas de implementagao, todos
compartilham os mesmos requerimentos: confiabi-
lidade, facilidade de uso e restrigao de falsos positi-
vos, possivelmente o maior desafio enfrentado por
todos os sistemas de detec¢ao de quedas (Sposaro
and Tyson, 2009; Popescu et al., 2008).

Este artigo apresenta um sistema de detec-
¢ao de pedido de socorro apés um evento agudo,
como as quedas, visando as situacoes nao raras
em que a vitima nao consegue se locomover, mas
ainda consegue falar. Para simplificar seu uso e
baratear o sistema, ele tem sido concebido para
ser embarcado em um telefone celular com plata-
forma Android, de custo acessivel e amplamente
disponivel no mercado. Em operagao, o disposi-
tivo deve permanecer ligado, no ambiente, em es-
tado de alerta, monitorando sinais actsticos con-
tinuamente. Na fase de desenvolvimento atual
do protétipo, parcialmente relatada neste artigo,
busca-se um sistema capaz de detectar e reconhe-
cer palavras-chaves, tais como comandos e expres-
soes de desconforto ou dor, bem como verificar
a identidade do orador (verificagdo Biométrica).
A verificacdo biométrica tem por finalidade evi-
tar que sinais vindos de outras fontes sonoras (de
uma televisdo ligada, por exemplo) disparem fal-
sos alarmes com uma freqiiéncia intoleravel para
uma aplicagao real. Nas fases subsequentes do
projeto, ainda serao incluidas as probabilidades a
priori mencionadas nesta introdugao, em estrutu-
ras Bayesianas de tomada de decisao que também
buscam reduzir as taxas de falsos alarmes.

Por hora, nos restringimos as tarefas de re-
conhecer palavras e oradores. Para isso, tanto
um sistema de reconhecimento de orador quanto
o de comandos vocalicos necessitam de fases de
treinamento, ou ajuste dos modelos. Sabe-se que
o segundo pode ser adaptado a partir de um
modelo geral, um Universal Backgroung Model
(UBM) (Reynolds et al., 2000), previamente trei-
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nado com amostras de vozes diversas. Mas, o re-
conhecimento de orador, em contraste, necessari-
amente envolve a coleta de amostras de vozes do
orador-alvo, pronunciando repetidas vezes, sejam
os comandos-alvos, sejam falas livres.

Embora as sessoes de coletas de amostras —
também chamadas no jargao da biometria compu-
tacional de enrolment — sejam vidveis em muitas
das aplicagoes conhecidas, solicitar a um paciente
e/ou idoso que repita dezenas de vezes cada co-
mando a ser reconhecido pode inviabilizar o uso de
biometria. De fato, vencer essa limitagao é a meta
principal deste trabalho (como parte essencial do
projeto no qual se insere), concentrando esforgos
no sentido de maximizar o aproveitamento de uma
tnica amostra de voz por comando alvo.

Os resultados desses esforcos sao apresentados
neste texto como seguem: na Secao 2, sao mode-
ladas as tarefas de reconhecimento de orador e de
palavra, enquanto que, na Se¢ao 3, sao detalhados
os procedimentos de extracao de caracteristicas e
subamostragem temporal dos vetores de MFCCs.
Na Secao 4, o critério do acimulo de evidéncias é
delineado. A Secao 5 apresenta as bases que fo-
ram usadas no ajuste e teste dos novos métodos
propostos. Finalmente, a Secao 6 apresenta os re-
sultados experimentais deste trabalho.

2 Modelagem do problema e de suas
restricoes

Na exposicao de conceitos deste artigo, conside-
ramos um conjunto fechado de C' palavras pro-
nunciadas por K oradores. Isso claramente nao
modela uma situacao de vigilancia real onde, em-
bora o conjunto de palavras a serem detectadas
possa ser finito, o mesmo nao se aplica ao conjunto
de oradores, que é potencialmente ilimitado. Nao
obstante, os conjuntos finitos usados neste traba-
lho permitem uma avaliacao objetiva dos ganhos
comparativos de desempenho dos novos métodos
propostos. Por essa razao, os experimentos relata-
dos na Secao 6 tratam apenas de conjuntos finitos
de oradores.

Cada comando ¢, pronunciado por cada ora-
dor k, é associado a uma fonte estocastica de si-
nais acusticos, de tal forma que cada sinal co-
letado, x.x(n), é visto como uma instancia de
um processo estocastico distinto, indexado por ¢
ek, onde n = 1,2,3,..., N, é um contador de
amostras digitalizadas de som limitado em tempo,
c =1,2,...,C indica um comando em um con-
junto fechado de C' comandos e k = 1,2,..., K
indica o orador em um conjunto fechado de K in-
dividuos. Por conveniéncia de notagao, os indices
c e k s6 serao indicados quando necessarios.

Assumindo que hd uma medida de similari-
dade conveniente, J(x.,xo), entre dois sinais,
onde x( corresponde a um sinal cuja fonte é desco-
nhecida (vale notar que dois sinais podem possuir
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numeros de amostras diferentes), se restringirmos
o numero de sinais de referéncia a apenas 1 por
orador, por comando, podemos definir duas tare-
fas de deteccao:

e do comando, se max(J(xo, Z¢k)) > Ac
e do orador, se mgx(J(xo, Tek)) > Ak

onde, respectivamente, A\c e Ax sao limiares de
deteccao de comando e orador.

Uma estratégia usual para extracao de ca-
racteristicas de sinais de voz é a segmentacao
do sinal em janelas curtas e superpostas de pou-
cos milisegundos, e o posterior mapeamento dos
segmentos de sinais em vetores de coeficientes
mel-cepstrais (Mel-frequency Cepstral Coefficients
- MFCC) (Bridle and Brown, 1974; Mermels-
tein, 1976). Dessa forma, de cada sinal obtemos
uma seqiiéncia de vetores MFCC, que denotare-
mos aqui como matrizes, X, onde a j-ésima
coluna representa o vetor MFCC para a j-ésima
janela curta de sinal. Neste trabalho, usamos
o algoritmo de extracao de MFCC proposto por
Malcolm Slaney (disponivel publicamente desde
19931)

Vale notar que, assim como os sinais no
tempo, essas matrizes podem nao ter o mesmo
nimero de colunas. De fato, mesmo duas instan-
cias da mesma palavra, pronunciadas pelo mesmo
orador, dificilmente terao a mesma duracao em
segundos. Mais grave ainda, dificilmente os fone-
mas equivalentes nas duas instancias ocorrerao de
forma sincronizada, o que gera um problema bem
conhecido em reconhecimento de fala: o problema
do alinhamento temporal.

Até a década de 80, a solugdo mais usada para
alinhar sinais (ou vetores de caracteristicas) foi o
Dynamic Time Warping (DTW) (Itakura, 1975;
Sakoe and Chiba, 1978), que foi posteriormente
substituido com vantagens por métodos baseados
em modelos de Markov. Notadamente, o Hid-
den Markov Model (HMM) (Rabiner, 1989) tem
sido, desde entao, o modelo preferido nas tarefas
de reconhecimento de fala, enquanto modelos que
nao levam em conta a estrutura temporal do si-
nal, tais como as Gassian Mizture Models (GMM)
(Reynolds and Rose, 1995; Reynolds et al., 2000)
sao preferidas no reconhecimento de orador.

Na contramao dessa tendéncia, a restricao ex-
trema de termos apenas uma amostra de sinal por
comando/orador nos remete de volta ao DTW. Ao
contrario do HMM, que usa modelos com muitos
parametros livres, e que, por isso, demanda gran-
des volumes de dados de treinamento (o mesmo
valendo para os GMM usuais), o DTW é mais
adequado a comparagoes entre sinais dois-a-dois,
o que é precisamente a situacao na qual a restri-
¢ao do problema nos coloca, quando hé apenas

Lhttps://engineering.purdue.edu/~malcolm/interval/1998-

010/
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dois sinais a serem comparados: um de referéncia,
e outro desconhecido.

Em termos de notacao, o alinhamento entre
duas matrizes de coeficientes MFCC, X, e X,
pelo método DTW, é representado por wprw (n)
€{1,2,3,...,Np}, n=1,2,3,..., N, tal que:

-1

J@g(zﬁhM“kJ@ixﬂwﬁwmm

(1)
é o critério a ser maximizado, dado pelo inverso da
distancia acumulada ao longo do caminho de ali-
nhamento, wprw. A medida de distancia, dist(-),
usada neste trabalho é a Euclideana, e os vetores
X4 (n) e xp(m) representam, respectivamente, a n-
ésima coluna de X, e a m-ésima coluna de Xj.

3 Subamostragem baseada em perfil de
energia

Como método de referéncia, usamos aqui o DTW
com as restrigoes propostas por Itakura, em 1975
(Itakura, 1975). Alternativamente, propomos al-
teracoes que se mostraram particularmente robus-
tas a situacoes em que as dinamicas dos sinais
de teste e referéncia diferem muito (e.g. prontin-
cias muito rapidas comparadas a pronuncias com
alongamento anormal de algumas vogais). Essas
alteragoes podem ser sintetizadas no seguinte al-
goritmo, aplicavel a cada sinal:

e obter os perfis de energias, p,(n) e pp(m),
correspondentes as primeiras linhas de X, e
Xy, respectivamente (i.e. coeficiente MFCC
de ordem 0);

e obter as variacoes positivas de energias cor-
respondente, d,(n) e d,(m), de acordo com:

ol Ad) = p(i), s p(i + D) > p(i)
20) = { 0, pli+ Ad) < pli)

onde A; = 5 para uma taxa de amostragem
de 8000 Hz e p(i) = 0 para todo 7 maior que
o numero de colunas da matriz X.

O sinal § tende a indicar, com valores mais al-
tos, o inicio de silabas (embora sflabas inicia-
das com vogais nao possuam necessariamente
essa caracteristica).

e combinar os perfis de energia as variagoes de
perfis: p < p+ 20

e acumular os perfis de energia, de acordo com:
i
a(i) = 5557 2 Pl0)
Vi j=1

e sub-amostrar cada seqiiéncia de MFCC de
acordo com:
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onde iy = argmin(kA, — a(i)), 0 < Ay <1

ek=1,2,3..., 5.

Dessa forma, com uma escolha apropriada do
parametro (passo arbitrério) A, é possivel se su-
bamostrar as colunas das matrizes de MFCC, X,
e Xy, convertendo-as em X, e Xb, com O mesmo
nimero fixo de colunas, igual a Ny = 1/A,. Como
essa subamostragem é guiada pelo perfil de ener-
gia, ela produz um pré-alinhamento de energias
acumuladas, de tal forma que podemos usar o ve-
tor wo = [12... Ng] como um candidato inicial ao
alinhamento entre X, e X,. A figura 1 ilustra
como o perfil de energia original é deformado, fa-
zendo com que regioes com perfis intensos sejam
alongadas, ao passo que regioes com baixa energia
sejam abreviadas.

Sub-amostragem

Tempo

Figura 1: Ilustragao da subamostragem nao-linear
através do perfil de energia. Detalhamento do
pulso de energia de um ruido de batida do mi-
crofone.

Em seguida, para cada posicao de alinha-
mento em wy, podemos testar, de forma sistema-
tica ( greedy search, no sentido usado em algorit-
mos de otimizacdo), alguns caminhos de alinha-
mento vizinhos. Neste trabalho, optamos arbitra-
riamente por permitir uma busca sobre os 3 ca-
minhos mais proximos de cada lado do caminho
atual, retendo aquele que maximiza localmente o
critério J(X,, X3). Repetindo essa busca “greedy”
um numero finito de vezes, obtém-se um ajuste
iterativo do caminho original wg, gerando assim
um caminho localmente otimizado que denotamos
como wggrw, onde o ‘S’ faz referéncia ao pro-
cesso de subamostragem, e o G, a busca “greedy”.
Neste trabalho, optamos arbitrariamente por ite-
rar a busca “greedy” apenas 10 vezes para cada
par de sinais comparados.

Alternativamente, também podemos aplicar
o DTW tradicional tanto as matrizes X, e X,
(método DTW usual), quanto as matrizes suba-
mostradas X, e X, (método SDTW). A figura
2 ilustra os resultados obtidos com os trés méto-
dos, para dois sinais correspondentes as mesmas
3 silabas, pronunciadas pelo mesmo orador, mas
de maneiras propositalmente discrepantes. Isto é,
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no sinal associado ao eixo horizotal, as vogais fo-
ram alongadas arbitrariamente, enquanto que o
sinal associado ao eixo vertical teve suas vogais
abreviadas. Claramente, o método DTW, com as

Silaba 3

Perfil sub-amostrado
Tempo

- ] »-
C Tempo
Ruido Perfil sub-amostrado

Figura 2: Ilustracao dos desempenhos dos DTW,
SDTW e SGTW, no alinhamento de um sinal
muito longo a outro, muito curto.

restricoes de Itakura, nao foi capaz de encontrar
uma solugao de alinhamento aceitdvel, enquanto
que os dois métodos baseados na subamostragem
encontraram alinhamentos semelhantes e visual-
mente aceitaveis.

4 Acumulo de evidéncias

Ap6s o alinhamento de duas seqiiéncias de vetores,
ou duas matrizes de caracteristicas, representando
dois sinais, é usual se medir a “distancia” entre os
dois sinais como a média de todas as distancias
pareadas entre vetores, o que nos remete ao crité-
rio definido na Eq. 1. Isto é, o critério é baseado
na média das distancias pontuais entre vetores pa-
reados, ou residuos, representadas como:

r(n) = [|xa(n) = xp(w(n))||

No entanto, neste trabalho, estudamos uma
medida alternativa ao acimulo de distancias. Se
assumirmos que o alinhamento entre duas instan-
cias do mesmo processo estocastico é satisfatério,
entdo cada instancia r(n) é uma pega de evidéncia
independente das demais, na tomada de decisao.
Isto é equivalente a assumir que a dependéncia
temporal entre vetores de caracteristicas ja foi,
por hipdtese, completamente capturada e usada
no processo de alinhamento temporal, de forma
analoga a um processo de “branqueamento” esta-
tistico. Assim, estudamos e modelamos probabi-
listicamente o comportamento de r para os casos
em que X, e X3 sao extraidos de quatro situacoes
de interesse, a saber, distribuig¢ao de r quando:

A orador e palavra sao os mesmos,

B os oradores sao distintos mas a palavra pro-
nunciada é a mesma,

C o orador é o mesmo mas as palavra sao dis-
tintas,
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D oradores e palavras pronunciadas sao distin-
tos.

Nos quatro casos, o residuo apresentou um
comportamento aproximadamente Log-Normal?.
(Keeping, 1999), como ilustrado na figura 3.

pn(l4)
pn(@IB)

Logaritmo do Residuo (In(r))

Figura 3: Tlustragao das distribuigoes de log.(r),
condicionados a mudanca de orador para uma
mesma palavra (situagdbes A e B, respectiva-
mente).

Experimentalmente, com os mesmos dados
descritos na se¢ao 6, podemos estimar os para-
metros das quatro densidades (i.e. p(in(r)|A),
p(In(r)|B), p(in(r)|C) e p(In(r)| D)), aproximadas
como Normais, respectivamente p4, 04, UB, 0B,
we, oo, pp € op. Em seguida, dada a assumida
independéncia de cada pega de evidéncia, r(n), po-
demos, nas tarefas de detecgao, seja de orador ou
de comando, considerar duas hipéteses:

Hy : O sinal analisado é um ruido, ou um sinal
qualquer, nao pertencente a classe do sinal de
referéncia.

H; : O sinal analisado é um sinal alvo, da mesma
classe do sinal de referéncia.

Assim, dada uma seqiiéncia de K instancias de
r, resultantes da comparacao de um sinal qual-
quer ao wunico sinal disponivel como referéncia
para a classe, temos que cada r(n) fornece uma
peca de evidéncia em favor de Hi, em bits de
informagdo, dada por (MacKay, 2003): b(n) =
log, (%), e o critério para comparacao de

sinais resultante é finalmente dado por:

Jev(Xa;Xb) = Zb(n) (2)

2Muitos dados empiricos seguem aproximadamente leis
Log-Normais, tais como as medidas de pressao sanguinea
de seres humanos, o tempo de sobrevida de uma bactéria
em presenca de desinfetantes, e até o niimero de palavras
em sentengas escritas por George Bernard Shaw (Keeping,
1999)
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5 Base de dados, pré-processamento e
extragao de caracteristicas

Os teste relatados aqui foram realizados com duas
bases, A e B, de 5 palavras curtas, pronunciadas
10 vezes por cada um dos 8 oradores da base A
(6 homens e 2 mulheres), bem como pelos 20 ora-
dores da base B (14 homens e 6 mulheres) com
idades entre 19 e 60 anos, num total de 28 orado-
res e 50 registros por orador (1400 registros). As
amostras foram coletadas em ambientes nao con-
trolados, como domicilios e salas de aulas, numa
taxa de 8000 amostras por segundo, e quantizacao
de 16 bits por amostra. A aquisi¢do das amostras
foi feita com dispositivos méveis (como smartpho-
nes), usando seus respectivos microfones embuti-
dos.

As palavras pronunciadas por cada orador sao
os comandos, em portugués: avance, direita, es-
querda, pare e recue. Infelizmente, este conjunto
de palavras nao corresponde a expressoes de pedi-
dos de ajuda, o que seria preferivel. De fato, uma
nova base com simulagoes de tais pedidos de ajuda
estd em preparacao, no ambito do projeto Aten-
Som. No entanto, para o teste do método proposto
neste trabalho, os comandos curtos e a forma nao
controlada como os sinais foram adquiridos servem
a comparacao com métodos tradicionais.

A principal diferenca entre a base A e a base
B é que, na aquisicao da base A, os voluntarios
nao receberam nenhuma instrucao de como deve-
riam pronunciar as palavras, ao passo que, antes
da aquisicao das amostras da base B, cada volun-
tario foi instruido a repetir as palavras com ritmos
e entonagoes variadas.

Cada sinal foi sistematicamente pré-
enfatizado (filtro: H(z) = 1 — 0.97z71) e
segmentado em blocos de 256 amostras, com
avanco de 80 entre blocos consecutivos (superpo-
sigdo de = 70%). Cada bloco foi entdao atenuado
através de uma janela de Hamming e, final-
mente, mapeado em 13 coeficientes cepstrais (13
MFCQC). Isto é, cada sinal z, com N, amostras,
foi mapeado em uma matriz com 13 linhas e,
aproximadamente, (N, — 256)/80 colunas.

O vetor correspondente & primeira linha da
matriz de coeficientes é o coeficiente de ordem
zero, que expressa a energia acustica de cada bloco
de sinal, que é usada no processo de subamostra-
gem (ver segdo 3) e descartada da montagem da
matriz de caracteristicas, X , com 12 linhas e um
ntmero de colunas fixo Ny = 83. Sao essas matri-
zes, 12 x 83, que sao entregues, duas-a-duas, como
entradas ao processo de alinhamento. Mais pre-
cisamente, uma das matrizes sempre corresponde
a um sinal de exemplo, uma referéncia (da classe
palavra=c, ou da classe orador=Fk, dependendo da
tarefa), enquanto que a outra corresponde a um si-
nal desconhecido, que deve ser classificado como
sendo ou nao da mesma classe do sinal de referén-
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cia.

6 Resultados Experimentais

A base B foi usada no ajuste dos pardmetros e
a base A foi usada para testes. Os parametros
obtidos com a base B estao apresentados na tabela
1.

Tabela 1: Médias e desvios estimados na base B.
Situagao (ver secao 4) | o
A 0.09 | 0.43
B 0.54 | 0.43
C 0.72 | 0.57
D 0.81 | 0.52

Para simular uma situagao em que um pa-
ciente fornece apenas uma amostra de cada co-
mando (restrigdo extrema que guia este trabalho),
tanto na fase de ajuste dos parametros quanto na
etapa de testes, uma unica amostra de voz foi sele-
cionada aleatoriamente por vez, e separada como
sendo ’a referéncia de treinamento’, juntamente
com os rétulos representando o comando pronun-
ciado e o orador. Em seguida, as demais amostras
da base foram amostradas aleatoriamente e com-
paradas, uma-a-uma, a referéncia, gerando medi-
das de similaridades que foram registradas e tes-
tadas contra os limiares de decisao.

Para uma apresentacao sucinta dos desempe-
nhos comparados, optamos por variar os limiares
de decisao até que as taxas de falsos positivos e
falsas rejeigoes se igualassem, em cada sessao de
testes. Essa taxa de erros iguais, ou Equal Er-
ror Rate EER é uma medida simples que indica
de forma compacta o desempenho aproximado de
cada detector — quanto menor o EER, melhor o
detector.

Também, para abreviar a apresentagao de re-
sultados, destacando apenas as tarefas de detec-
¢ao mais dificeis, nas comparacoes entre palavras
iguais proferidas por oradores distintos (reconheci-
mento biométrico), apenas oradores do sexo mas-
culino foram amostrados, pois a diferenga de tim-
bres entre sexos poderia facilitar a detecgao do
orador-alvo. Além disso, na tarefa de deteccao
de palavras, apenas amostras do usuario de refe-
réncia foram sorteadas em cada simulagao. Dessa
forma, também dificultamos a tarefa do detector,
forcando-o a trabalhar sempre com o mesmo tim-
bre de voz.

Para cada medida de EER, foram realizadas
3 baterias de simulacao, com aproximadamente
1500 sorteios de pares de amostras. Para cada par
de amostra, os métodos usados foram o SDTW
(DTW com restrigoes de Itakura, aplicado as ma-
trizes subamostradas), sob o critério descrito na
equagdo 1, e 0 SGTW (busca Greedy a partir do
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alinhamento wy das matrizes subamostradas), sob
o critério do acimulo de evidéncias. Vale notar
que ambos usam a subamostragem pelo perfil de
energia, pois o DTW convencional, sem a suba-
mostragem, produz resultados aceitdveis apenas
para a base A, mas leva a resultados muito ruins
para a base B.

A figura 4 ilustra, através de resultados de
um dos experimentos com a base B (mais dificil),
as tendéncias antagonicas das taxas de falsas de-
teccoes e falsas rejeicoes, em funcao do limiar de
detecgao, em bits de evidéncia.

Experimento sobre acimulo de evidéncias com a base B
Situagao C: mesmo orador, comandos iguais/diferentes

1

Taxa de falsos alarmes
(ou falsa detecgéo)

S

0.9
0.8
0.7

0.6 [ Taxa de falsas

rejeigoes
0.5

0.4

Freqguéncia relativa

0.3

0.2

0.1

0 L L — L )
-500 -400 -300 -200 -100 0 100 200

Limiar (bits de evidéncia em favor da detecgéo)

Figura 4: Tlustragao da relagdo de compromisso
entre falso alarme e falsa rejeicao de comandos
(situagdo C). Vale notar que os valores negativos
de evidéncias em favor de Hy, no eixo horizontal,
correspondem a evidéncias positivas em favor de
Hy.

A tabela 2 apresenta os resultados médios ob-
tidos para os 5 comandos pronunciados apenas por
oradores masculinos e femininos das duas bases, e
comparados através dos dois métodos concorren-
tes.

Tabela 2: Resultados (EER) no reconhecimento
de comandos.

‘ Método ‘ Base A ‘ Base B
SDTW | 0.10£0.01 | 0.13+£0.03
SGTW | 0.04 +£0.01 | 0.09 +0.02

A tabela 3 apresenta os resultados médios ob-
tidos na deteccao biométrica dos oradores masculi-
nos nas duas bases, e comparados através dos dois
métodos concorrentes. Juntamente com os EER

Tabela 3: Resultados (EER) no reconhecimento

de oradores.
Método ‘ Base A ‘ Base B
SDTW | 0.16£0.02 | 0.19 £ 0.03
SGTW | 0.06 +£0.01 | 0.11 +£0.04

2249



Anais do XIX Congresso Brasileiro de Automética, CBA 2012.

estimados em cada caso, também sao apresenta-
dos, nas tabelas 2 e 3, os respectivos intervalos de
95% de confianga.

7 Conclusoes

Um método para deteccao de orador e comando,
com base em apenas uma amostra de voz por co-
mando, foi proposto neste artigo. Os resultados,
em termos de EER, evidenciam o melhor desem-
penho do método proposto. Seus principais me-
lhoramentos, em relagdo ao método baseado em
DTW, sao, em ordem de importancia, a subamos-
tragem dos vetores de caracteristicas pelo perfil de
energia, a busca greedy da solugao de alinhamento,
a partir do alinhamento inicial resultante da su-
bamostragem, e o acimulo de evidéncias (em bits
de informagao) em lugar do actimulo de distancias
Euclideanas.

O principal resultado, em termos de robus-
tez, foi decorrente da subamostragem pelo perfil
de energia, sem o que, a base B (na qual os ora-
dores foram induzidos a alongar e abreviar silabas
de forma ndo natural) ndo seria tratdvel. Em se-
guida, a busca greedy superou, em termos de EER,
o desempenho do DTW com as restrigoes de Ita-
kura.

Em contraste, o critério baseado em acimulo
de evidéncia propiciou um ganho mais sutil, em
termos de EER, se comparado aos efeitos conju-
gados da subamostragem e da busca greedy. No
entanto, o acimulo de evidéncias fornece uma, for-
mulacao adequada a restrigao do efeito, por exem-
plo, de ruidos como o bater de portar e passos, re-
gistrados simultaneamente aos pedidos de ajuda.
Isto é, no caso de ruidos cuja energia se concentra
em intervalos curtos de tempo, algumas pegas de
evidéncias podem assumir valores fortemente ne-
gativos (evidéncias em favor de Hp). Como con-
tinuacao deste trabalho, pretendemos estabelecer
limites (valores de saturacao) as pecas de evidén-
cias, de forma a limitar o efeito dos ruidos curtos
e fortes sobre a deteccao de comandos e orador,
aumentando assim a robustez do sistema final.
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