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RESUMO

O desafio no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de locutores consiste
em extrair das locugoes representacoes robustas, capazes de distinguir os locutores diante
dos mais diversos fatores que podem influenciar na geragdo dos sinais de voz, como a
presenca de ruido actstico do ambiente ou as condigoes fisicas do locutor. Este trabalho
foca no desenvolvimento de tais representacoes, levando em consideracao a tarefa de
verificacao independente de texto. Nos tltimos anos, diversas abordagens utilizando redes
neurais profundas vém sendo propostas para a geracao de representacoes cada vez mais
robustas. Dentre elas, a que mais se destacou consiste nos z-vectors, onde uma rede neural
supervisionada ¢ treinada para discriminar locugoes, inicialmente descritas através de
caracteristicas espectrais de tempo curto. Uma representacao vetorial para a locugao é
gerada através de uma camada de pooling que agrega os diversos vetores da locucao.
A partir dessa camada, a rede neural discrimina locugoes inteiras utilizando as classes
dos locutores que as produziram. A autenticacio é realizada ao decidir se dois z-vectors
foram produzidos pelo mesmo locutor ou nao, através de uma andlise probabilistica de
discriminantes lineares ( Gaussian Probabilistic Linear Discriminant Analysis — G-PLDA).
Neste trabalho, propomos um conjunto de abordagens capazes de melhorar a qualidade
das representacoes baseadas nos z-vectors. As abordagens possuem o objetivo de tornar
as representagoes geradas pela rede mais apropriadas para o método de comparacao G-
PLDA, que, por sua vez, segue a premissa que as representagoes dos locutores seguem
distribuicoes condicionais e a priori gaussianas. Primeiramente, propomos camadas de
classificacao e pooling gaussianos para a geragao de representacoes gaussianas. Em seguida,
desenvolvemos um método de regularizacao variacional para o controle da distribuicao a
priori dos z-vectors. A funcao de regularizagdo minimiza a divergéncia entre a distribuicao
das representacgoes geradas e uma determinada distribuicao desejada, que no nosso caso é a
distribuicao normal padronizada. Nessa abordagem, uma amostra da distribuigao desejada
é apresentada a rede e a funcao de regularizacdo computa uma medida de divergéncia
nao paramétrica entre as amostras. As abordagens propostas foram avaliadas utilizando
a base de dados Fisher English Training, em um total de oito condigoes de avaliacao,
considerando o género dos locutores e as duragoes das locugoes de teste. Os métodos foram
comparados com a modelagem convencional dos z-vectors e outros métodos presentes na
literatura para controle do espaco das representagoes. Nos resultados obtidos, pdde-se
observar que as abordagens propostas geram representagoes mais adequadas a modelagem
G-PLDA, proporcionando ganhos de desempenho de, em média, 11,63% e 15,52% nos
valores de Equal Error Rate (EER) e Minimum Detection Cost Function (minDCF),

respectivamente.

Palavras-chaves: Reconhecimento de locutores. Verificacao de locutores independente

de texto. Aprendizado profundo. Redes neurais profundas.



ABSTRACT

The challenge in the development of speaker recognition systems is to extract ro-
bust representations from the speech segments, capable of distinguishing the speakers in
the presence of factors that can influence the generation of speech signals, such as the
presence of environmental acoustic noise or the speakers’ physical conditions. This work
focuses on the development of such representations, taking into account the task of text-
independent verification. In recent years, several approaches using deep neural networks
have been proposed for the generation of robust representations. Among them, the one
that stood out the most consists of the x-vectors, where a supervised network is trained
to discriminate speech segments, initially described through a set of short-term spectral
features. A pooling layer aggregates the set of feature vectors to generate a fixed-length
representation for the speech segment. From this layer, the network discriminates entire
utterances using the classes of the speakers who produced them. The authentication task
consists of deciding whether two x-vectors were produced by the same speaker or not,
using a Gaussian Probabilistic Linear Discriminant Analysis (G-PLDA) model. In this
work, we propose a set of approaches capable of improving the quality of the represen-
tations based on x-vectors. The approaches aim to produce representations more appro-
priate for the G-PLDA backend modeling, which assumes that speakers’ representations
follow conditional and a priori distributions. Firstly, we propose Gaussian classification
and pooling layers for the generation of Gaussian representations. Then, we developed a
variational regularization method to control the representations prior distributions. The
regularization function minimizes the divergence between the distribution of the gener-
ated representations and a given desired distribution, which, in our case, is the standard
normal distribution. In this approach, a sample of the desired distribution is presented
to the network, and the regularization function computes a non-parametric divergence
measure between the samples. We evaluated the proposed approaches using the Fisher
English Training database, in a total of eight evaluation conditions, considering the gender
of the speakers and the duration of the test utterances. We compared the methods with
the conventional x-vectors modeling and other methods previously proposed to control
the space of the representations. In the results obtained, we observed that the proposed
approaches generate representations better suited to the G-PLDA modelling, providing
performance gains of, on average, 11.63% and 15.52% in the values of Equal Error Rate
(EER) and Minimum Detection Cost Function (minDCF), respectively.

Keywords: Speaker recognition. Text-independent speaker verification. Deep learning.

Deep neural networks.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho foca no desenvolvimento de sistemas de verificacao de locutores indepen-
dente de texto. Essa tarefa consiste em uma modalidade biométrica que possui o objetivo
de realizar o processo de identificacao pessoal e, em especial, a autenticacao de individuos
através das informagoes presentes em sua voz. Partindo da defini¢do do processo de iden-
tificacdo pessoal e da sua importancia na sociedade, os métodos tradicionais utilizados
para esse proposito sao listados, assim como os problemas de seguranca envolvidos na
utilizacio dos mesmos. E apresentada, entdo, a abordagem mais bem sucedida para a
solucao de tais problemas, que consiste na utilizacao de identificadores biométricos. Apds
a definicao do processo de identificagao biométrica e do desenvolvimento de sistemas desse
tipo, partimos para o foco deste trabalho: a biometria de voz. Os fundamentos dessa bio-
metria sao apresentados, assim como sua importancia, aplicagoes e os desafios enfrentados
por sistemas de reconhecimento de locutores. Em seguida, uma visao geral do estado da
arte desses sistemas é apresentada. Por fim, sdo descritos os objetivos deste trabalho, suas

contribuigoes e a organizagao do restante deste documento.

1.1 IDENTIFICACAO PESSOAL

Entende-se por identificacdo pessoal o processo de reconhecimento da identidade uni-
camente atribuida a uma determinada pessoa. Tal processo ocorre cotidianamente e é
essencial em quase todos os setores da sociedade. Perguntas como "quem é esse indivi-
duo?" ou "é essa pessoa quem ela diz ser?" sao realizadas diariamente milhoes de vezes
por instituicdbes governamentais, organizacoes financeiras, sistemas de satude, comércio
eletronico ou telecomunicagoes. Transacoes financeiras, reivindicacao de beneficios soci-
ais, acesso a recursos restritos e compras com cartao de crédito sao apenas algumas das
diversas operacoes nas quais a identificacdo de um individuo é necessaria.

O processo de identificagao pessoal é comumente referenciado, de uma maneira geral,
como reconhecimento e, dependendo do contexto, ele pode ocorrer via verificacao ou via
identificacdo. No processo de verificagao, também chamado de autenticagdo, o sistema
deve comprovar a identidade alegada pelo usuario. Ja no processo de identificacao, o
sistema deve determinar qual dos individuos previamente cadastrados é a pessoa sendo
reconhecida.

A principal preocupagao no processo de identificagdo pessoal esta na sua acuracia, de-
finida através dos possiveis erros cometidos ao atribuir uma identidade a um determinado
individuo. Em algumas operacoes, a identificacao equivocada de individuos pode trazer
consequéncias desastrosas. A atribuicio errada da identidade de um usuario ou a incapa-

cidade de uma pessoa se autenticar em um sistema sdo os exemplos mais comuns. Porém,
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existe ainda a tentativa de fraude, onde um individuo tenta se passar por outras pessoas a
fim de conseguir acesso a dados ou recursos disponiveis apenas a elas. Por exemplo, frau-
des aplicadas em transagoes com cartoes de crédito ou em caixas eletronicos trouxeram
um prejuizo de mais de 27 bilhoes de délares no mundo todo (NILSON, 2019), com um
aumento de 15% em relagdo ao ano anterior. Sé nos Estados Unidos esse valor ultrapassou
os nove bilhoes de ddlares. Além disso, como as pessoas estao cada vez mais conectadas
a Internet, cresce o acesso nao presencial a sistemas, aumentando assim a facilidade das
acoes de impostores. Nos Estados Unidos, entre 2013 e 2018, roubos de acesso a e-mails
corporativos resultaram em prejuizos da ordem de 12 bilhoes de délares (FBI, 2018). No
Brasil, ocorrem em média 1750 tentativas de fraudes nas transacoes comerciais on-line,
por més, e cerca de trés em cada dez dessas tentativas sao bem sucedidas (LEXISNE-
X1S|, 2018]). Nesse cendario, a necessidade do desenvolvimento de sistemas de identifica¢ao
pessoal com uma alta acuracia tem se tornado cada vez mais critica.

Duas sao as abordagens tradicionais para identificagdo pessoal: as baseadas em objeto
e as baseadas em conhecimento. Os métodos baseados em objeto utilizam algum artefato
fisico (chaves, carteiras de identidade, passaportes, carteiras de motorista etc.) perten-
cente ao individuo. Ja os métodos baseados em conhecimento usam alguma informagao

que s6 o individuo deve possuir, como senhas ou ntimeros de identificagdo pessoal (PIN]-

|Personal Identification Number)). A desvantagem na utilizagdo dos métodos tradicionais

provém do fato de eles nao utilizarem nenhuma informacao inerente ao individuo. Por
exemplo, objetos como cartoes de crédito ou carteiras de identidade podem ser perdidos,
roubados ou esquecidos. Além disso, senhas ou PINs podem ser esquecidas pelo individuo
correspondente ou descobertas por um impostor. Dessa maneira, tais métodos nao satis-
fazem os requisitos de seguranca necessarios para uma sociedade como a nossa, onde as

tentativas de fraude sdo cada vez mais comuns e os métodos, cada vez mais sofisticados.

1.2 IDENTIFICACAO BIOMETRICA

Identificacao biométrica diz respeito ao processo de realizar identificacao pessoal utili-
zando caracteristicas fisicas ou comportamentais do individuo. O corpo humano possui
diversas caracteristicas que sao unicas para cada individuo e a utilizacao delas proporci-
ona uma maior seguranca ao processo de identificacao, quando comparados aos métodos
baseados em objeto ou conhecimento. Tais caracteristicas sdo comumente referenciadas
como identificadores biométricos ou simplesmente como biometrias. Exemplos de tais

identificadores sao: face, impressao digital, iris, assinatura e voz.

1.2.1 A biometria ideal
Um identificador biométrico ideal deve ser:

e universal: todo individuo deve possui-lo;
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e Unico: cada individuo deve possuir apenas um identificador, e ele deve ser diferente

dos demais;

« coletavel: facil coleta e descrigao;

e e permanente: nao se altera com o tempo.

Na pratica, é extremamente dificil desenvolver um sistema biométrico que satisfaca todos

esses requisitos. Por essa razao, em um sistema biométrico pratico, outros requisitos podem

ser levados em consideragao, tais como:

« desempenho: definido em termos de acuracia, velocidade, custo (recursos asso-

ciados & captura, armazenamento e processamento) e/ou robustez do sistema na

presenca de fatores que impactam o desempenho do sistema;

« aceitabilidade: que diz respeito a disponibilidade das pessoas incorporarem um

determinado identificador biométrico em suas vidas cotidianas;

« e fraudabilidade: que determina a facilidade de subjugar o sistema a partir de

métodos fraudulentos.

1.3 SISTEMAS BIOMETRICOS

Um sistema de identificagao biométrica realiza o processo de identificagdo pessoal reconhe-

cendo uma caracteristica fisiologica individual do usuario. Nesse sentido, pode-se afirmar

que um sistema biométrico é basicamente um sistema de reconhecimento de padroes as-

sociados a essa identidade. Esse processo é realizado através de duas etapas: cadastro e

reconhecimento. A Figura [I] apresenta o fluxo genérico de um sistema desse tipo.

Banco de dados
de Templates

Usuario

Cadastro

Sensor
Biométrico

-
>

Extragao de

Caracteristicas

Representacao

digital

Y

Usuario

Reconhecimento

o

Sensor
Biométrico

H

Extracao de

Caracteristicas

Y

Match

Representacdo

digital

» Identificacao

Figura 1 — Etapas de cadastro e reconhecimento de um sistema de identificacao biomé-

trica.
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No cadastro, a caracteristica biométrica de um individuo é capturada por um sen-
sor, que produz uma representagao digital da mesma. Em seguida, o médulo de extracao
de caracteristicas produz uma representagao mais compacta e mais expressiva do sinal,
comumente referenciada como template. As caracteristicas extraidas do identificador bio-
métrico variam para cada tipo de biometria, porém, em suma, o objetivo desse médulo é
gerar uma representacao que facilite o processo de identificagdo. Para isso, tal represen-
tacao deve enfatizar as informagoes que discriminam diferentes individuos e suavizar as
informagoes que variam em diferentes capturas de uma mesma pessoa. A etapa de cadas-
tro produz um template (ou um conjunto de templates) para cada usudrio cadastrado no
sistema.

Durante a fase de reconhecimento, o mesmo tipo de sensor biométrico ¢é utilizado para
capturar a biometria, e o mesmo médulo de extracdo de caracteristicas da fase de ca-
dastro é utilizado para gerar um template. A identificacao é entao realizada por meio da
comparac¢ao entre os templates cadastrados e de reconhecimento. Esse processo é refe-
renciado como match e estabelece um grau de similaridade entre os diferentes templates,
proporcionando uma decisao a respeito da identidade do individuo.

Assim como em identificacdo pessoal, os sistemas biométricos podem ser desenvolvi-
dos tanto para o propésito de verificagdo (autenticacdo) quanto para a identificacdo de
usuarios. Em um sistema de verificagdo, o usuario submete uma alegacao a respeito da
sua identidade. Nesse caso deve existir um template pré-cadastrado associado a essa iden-
tidade. O sistema entdo compara a caracteristica biométrica capturada com o template
correspondente a identidade alegada e aceita ou rejeita essa alegacdo. Ja nos sistemas
de identificacdo, o sistema busca em todos os templates cadastrados na base de dados
por aquele que apresenta maior similaridade com a biometria capturada. Este trabalho se

concentra na tarefa de verificagdo de usuarios.

1.3.1 Meétricas de desempenho

O desempenho de um determinado sistema biométrico pode ser analisado em termos de
acuracia, velocidade, custo e robustez (WAYMAN] 1999). Do ponto de vista de velocidade,
podemos considerar como métrica o tempo que o sistema leva para realizar o reconheci-
mento, que engloba os tempos de captura e de processamento do match. Para algumas
aplicagoes, esse tempo pode ser critico, como em caixas eletronicos, onde a autenticacao
do usuario deve ser realizada em poucos segundos. Ja sobre os custos associados a opera-
¢ao de um sistema biométrico, diversos sao os fatores que devem ser observados. Eles vao
desde o custo do sensor propriamente dito (microfones, cdmeras, sensores de impressao
digital etc) até o custo de armazenamento dos dados cadastrados. Nesse tltimo caso, os
tamanhos dos templates sdo a principal preocupacao. Quando eles sao armazenados em
um banco de dados central, acessado através de um canal de comunicacao on-line, o ta-

manho de cada um deles pode dificultar o acesso a essas informacoes devido a quantidade
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de banda disponivel na rede por onde serdo transmitidos.

Sob o ponto de vista de classificagdo, dois tipos de erros podem ser cometidos por
um sistema de verificagdo. O primeiro deles ocorre quando um usudrio genuino nao é
capaz se autenticar. Nesse caso, o sistema erroneamente rejeita a alegacao submetida pelo
usuario a respeito de sua identidade. Esse tipo de erro é geralmente chamado de erro de
falsa rejeicao. O segundo erro ocorre quando o sistema aceita a alegacao realizada por um
impostor, autenticando-o quando nao deveria. Geralmente esse tipo de erro é chamado de
erro de falsa aceitacao. As probabilidades de o sistema cometer tais erros sao referenciadas
como taxa de falsa rejeigio (FRR]-[False Rejection Rate]), e taxa de falsa aceitacio (FARI

—|False Acceptance Error)), respectivamente. Na pratica, um sistema produz uma medida,

referenciada como score, que exprime o grau de certeza sobre a decisao. A decisao final é
realizada através da comparagao do score com um determinado limiar de aceitagao. Dessa
maneira, ao variar o valor desse limiar, o sistema torna-se mais ou menos conservador,
isto é, aumenta-se ou diminui-se a dificuldade de um usuario se autenticar. Além disso,
os valores de FAR e FRR sao definidos para cada ponto de operacao e a relagdo entre
as taxas erro é dual: diminuir a probabilidade de ocorréncia de um tipo de erro implica
no aumento da probabilidade de ocorréncia do outro. Portanto, existe um trade-off que
deve ser levado em consideragao. A Figura [2l mostra um exemplo da variagao das taxas de

erro de um determinado sistema. Essa curva é comumente referenciada como curva [ROC]

(Receiver Operating Characteristid'|) e apresenta de forma explicita o impacto da variacao

do ponto de operacao.

25
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\/
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Figura 2 — Taxas de FRR e FAR em diversos pontos de operagao de um determinado
sistema biométrico. Em (A) apresenta-se um ponto de operagiao especifico,
com FAR de aproximadamente 3%, enquanto que em (B), temos o ponto de
operagao referente ao [Equal Error Rate] (EER).

1 Mais precisamente, uma curva ROC é comumente expressa utilizando a taxa de verdadeiro positivo

(1 — FRR). Aqui apresentamos dessa maneira para evidenciar o ponto de operagio referente ao EER.
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A escolha do ponto de operacao depende da aplicacao. Por exemplo, em aplica¢des com
alto nivel de seguranca de acesso, o FAR deve ser muito baixo, uma vez que a prioridade
reside na rejeicdo de impostores. Ja em aplicagoes forenses, por exemplo, o desejo de
identificar um criminoso é maior que o inconveniente de examinar um nimero maior de
suspeitos. Nesse caso, o sistema deve operar com um FRR baixo (e, consequentemente,
com um FAR mais alto). De modo geral, o desempenho de um sistema biométrico é
considerado satisfatério se as taxas de erro associadas ao ponto de operacao escolhido
forem aceitaveis. Por exemplo, o desenvolvedor de um sistema biométrico pode estar
sujeito ao requisito de a taxa de FAR nao ser superior a 3%. Nesse caso, o desenvolvedor
deve escolher um ponto de operagao que torna o sistema satisfatério (ponto de operagao
(A) da Figura 2 por exemplo).

Apesar de a curva ROC descrever o desempenho do sistema de uma maneira genérica,
para a comparacao direta entre diferentes sistemas é mais conveniente a utilizacao de
métricas que sumarizam seus desempenhos. Uma das métricas mais utilizadas para esse
propésito consiste nas taxas de erro associadas ao ponto de operacao onde FAR e FRR sao
iguais (ponto de operacdo (B) da Figura [2). Essa taxa de erro ¢ referenciada como

(Equal Error Rate]), e apresenta um bom indicativo a respeito do poder discriminatério

do sistema, de uma maneira geral e independente de aplicacao.

Porém, o EER nao descreve a capacidade de se escolher bons pontos de operacao para
o sistema. Isto é, ele ndo consegue informar se é possivel calibrar o sistema de maneira
a satisfazer algum requisito de desempenho especifico. Além disso, a aplicacdo pratica
do sistema ocorre em um contexto que possui caracteristicas importantes que devem ser
consideradas para a escolha do ponto de operacao. Em um sistema de verificagao, a pro-
porgao entre as tentativas auténticas (verdadeiros positivos) e fraudulentas (verdadeiros
negativos) sao tipicamente diferentes daquelas utilizadas para a criagdo da curva ROC
e calculo do EER. Além disso, dependendo da aplicacao, um tipo de erro pode ser mais
grave do que outro, e um maior custo deve ser associado a ele. Através da combinagao
dessas caracteristicas com as taxas de erro em um ponto de operacao, temos o chamado
custo de deteccao (DODDINGTON et al., 2000):

Caet = Cpr X FRR X Pyps + Cpa x FAR X (1 — Pps), (1.1)

onde os valores de FRR e FAR sao ponderados levando em consideracao seus custos Crp
e Cra, respectivamente, e a proporcao esperada de verdadeiros positivos Pps.
Como para cada ponto de operacao temos um valor de custo de deteccao, podemos

produzir uma curva, como a ROC. Essa curva ¢ referenciada como funcao de custo de

deteccao (DCE|-|Detection Cost Function|). Para sumarizar a curva em uma tnica medida,

geralmente ¢é escolhido o ponto de operacao 6timo e a medida é definida pelo valor minimo
da fungao (minDCF). Diferentemente do EER, tal medida é parametrizada pelos custos
associadas a cada um dos erros e a proporc¢ao dos testes positivos, que definem o contexto

da aplicacao do sistema.
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1.4 RECONHECIMENTO DE LOCUTORES

A vida em sociedade s6 é possivel através da comunicagao entre os individuos. A lingua-
gem, nas formas escrita, falada ou gesticulada, sustenta todos os aspectos das interagoes
humanas. Na linguagem falada, individuos se comunicam entre si por meio do aparato vo-
cal humano e os sinais actsticos produzidos nao apenas sao capazes de definir a mensagem
sendo transmitida como também inclui caracteristicas individuais do locutor (RABINER;
JUANG/, 1993; BEIGI, [2011)).

A producgao da voz humana envolve uma combinagao de caracteristicas fisicas e com-
portamentais que sdo unicas para cada pessoa. Dentre as caracteristicas fisiologicas, o
tamanho e formato do trato vocal desempenha grande importancia na caracterizagao do
locutor. Refere-se a trato vocal o conjunto de érgaos de produgao de voz situados acima
das cordas vocais, e inclui a faringe e as cavidades oral e nasal (CAMPBELL, [1997)). Além
disso, existem outros aspectos (culturais ou comportamentais) da produgao da voz que
também podem ser uteis para discriminacao de locutores. Exemplos disso incluem velo-
cidade da fala, efeitos de prosodia e sotaque. Tais caracteristicas podem ser observadas a
partir da movimentacao dos labios, da mandibula, da lingua, do véu palatino e da laringe,
e podem variar com o tempo devido a idade ou as condig¢oes de satde do individuo.

As tecnologias que utilizam a voz humana para reconhecer, identificar ou autenticar um
individuo sdo referenciadas como sistemas de reconhecimento de locutores (BEIGI, 2011)).
Em suma, reconhecimento de locutores é uma modalidade biométrica que se propoe a
realizar o processo de identificacido pessoal a partir das informagoes presentes unicamente
na voz do individuo. Similarmente aos demais sistemas biométricos, existem dois tipos de
tarefas: verificacao e identificacdo de locutores. Neste trabalho, nosso foco esta na tarefa
de verificagao de locutores. Sao apresentadas a um sistema automético de verificagdo de
locutores uma locucao, cuja identidade de quem a produziu é desconhecida, e uma ale-
gacao acerca dessa identidade. O sistema entao decide se a locucao pertence a identidade
alegada ou ndo. Essa tarefa também é referenciada como autenticagao de locutores, auten-
ticagao de voz ou verificagao de voz. Devido aos diferentes tipos de abordagens utilizadas
nessa tarefa, as informagoes relacionadas aos locutores, que sao extraidas durante a fase
de cadastramento e que sao utilizadas para a descricao vetorial dos individuos, é comu-
mente referenciada como modelo do usuario. Diferentemente do termo template, utilizado
para os sistemas biométricos, os usuarios do sistemas sao geralmente descritos através de
modelos probabilisticos, capazes de descrever a distribui¢do das caracteristicas extraidas
(REYNOLDS; QUATIERI; DUNN; [2000)).

Na fase de reconhecimento, o modelo do locutor correspondente a alegacao é utilizado
para avaliar a locugao de teste e realizar a decisao (Figura . Como pode ser observado, a
verificacdo é um processo que envolve a comparagao apenas com o modelo correspondente
a alegacao, de modo que, mesmo aumentando a quantidade de locutores cadastrados no

sistema, o tempo de teste, em geral, permanece constante. Diferentemente da tarefa de
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Figura 3 — Processo de verificagdo (autentica¢do) de um determinado locutor.

identificacao de locutores, em verificagao nao ha a premissa de que a locugao de teste foi
produzida por um locutor ja cadastrado. Isso significa que o sistema deve ser capaz de
diferenciar um determinado locutor de qualquer outro (sem restrigdes). Por essa razao,

esse problema é comumente referenciado como reconhecimento de conjunto aberto.

1.4.1 Dependéncia e independéncia de texto

Os sistemas de reconhecimento de locutores podem ser dependentes e independentes de
texto (BEIGL, 2011). Em sistemas dependentes de texto, o locutor deve pronunciar uma
palavra ou frase especifica. Nesse caso, o modelo do locutor é construido utilizando locu-
¢oes com o mesmo conteido fonético daquele encontrado nas locucoes de teste. Mesmo
que o individuo esteja cadastrado no sistema, ele nao devera ser reconhecido se a frase
dita for diferente daquela utilizada no cadastro. Como sistemas desse tipo operam sob um
contexto fonético fixo, eles sdo capazes de apresentar melhores desempenhos. Porém, tal
abordagem limita a gama de aplicagoes para esse tipo de sistema.

Em sistemas independentes de texto, o reconhecimento ocorre sem qualquer tipo de
restricdo a respeito do que esta sendo dito. Sistemas desse tipo extraem caracteristicas
que modelam apenas o trato vocal do locutor, sem utilizar qualquer suposicao a respeito
do conjunto fonético que pode ser apresentado. Para isso, tais sistemas devem levar em
consideracao a comum variabilidade fonética das locugoes utilizadas no cadastro e no reco-
nhecimento. Este trabalho concentra-se na tarefa de verificacao de locutores independente

de texto.

1.4.2 Aplicacoes

De imediato, podemos verificar que a biometria de voz é adequada para aplicagoes atrela-
das aos servigos de telefonia. Estamos cada vez mais proximos da integragao de sistemas

de reconhecimento de locutor e de fala em servicos telefonicos, com o propédsito de au-
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xiliar a interacdo com o usuario ou até mesmo de substituir o papel do operador nesses
servicos. Em 2013, a Barclays Wealth, um dos maiores bancos privados do mundo, anun-
ciou a implantacao de um sistema de reconhecimento de voz nos servigos disponibilizados
via telefone, que seria capaz de autenticar seus clientes apés trinta segundos de conversa
sem restrigdo (WARMAN| [2013). Apés a implantagao, 93% dos clientes avaliaram o sistema
com nota maxima levando em consideragao aspectos de velocidade, facilidade e seguranca.
Mais recentemente, em 2016, o HSBC e o banco digital First Direct implantaram sistemas
de autenticagao utilizando voz para 15 milhoes de usuérios no Reino Unido (KOLLEWE,
2016).

Outra area onde a biometria de voz se sobressai consiste no controle de acesso re-
moto, onde o usuario pode se autenticar estando em qualquer lugar. Exemplos desse tipo
de sistema sao os sistemas de controle de acesso remoto que funcionam através da In-
ternet. Como o sensor biométrico deve estar localizado junto ao usuario, existe o custo
de implantacao associado ao sensor utilizado. No caso da biometria de voz, tal sensor é
um microfone, que atualmente estda acoplado a maioria dos dispositivos que utilizamos
diariamente, o que facilita a sua adocao. Nos ultimos anos, sistemas tém adotado o uso
de biometrias (principalmente face e voz) como uma camada a mais de seguranga du-

rante a autenticacao tradicional utilizando senhas. Esse tipo de abordagem é chamada

de autenticacdo de multifator (MFA|- [Multi Factor Authentication|) e a mais popular é

a autenticagao de dois fatores (2FA|-|Two Factor Authentication)), onde o sistema envia

uma determinada informagao (via SMS, por exemplo) para o dispositivo mével do usué-
rio. Nesse cenario, tem-se popularizado o uso das biometrias como uma alternativa ao
SMS, devido a violabilidade dos dispositivos. A popularizagdao desse tipo de abordagem
também se deve a disponibilidade de servigos de autenticagdo prontos-para-uso de facil
integragao aos sistemas, tais como as solugoes da Nuance (NUANCE] 2019)) e a da Microsoft
(MICROSOFT} 2019).

Além disso, uma das mais importantes aplicagoes da tecnologia de reconhecimento de
locutores esta na area forense. Durante muitos anos, houve bastante interesse no uso da
biometria de voz por parte de juristas, advogados e detetives, com o objetivo de deci-
dir se uma determinada gravacao de voz foi produzida por um determinado suspeito ou
nao. Historicamente, o uso desse tipo de metodologia para a geragao de provas a serem
consideradas em uma corte juridica foi bastante controverso (BONASTRE et al., [2015)). Em
(KERSTA, |1962)), ocorreu a introducao do termo “wvoiceprint”, que levou a comunidade
a ter a impressao errdonea de que individuos pudessem ser identificados através de uma
simples andlise visual do espectro do sinal de voz, que possuiria padroes visuais claros
e faceis de serem identificados, como, por exemplo, acontece com impressoes digitais. A
partir desse momento, essa foi a abordagem adotada por “especialistas”, que desenvolve-
ram técnicas para realizar a comparagao visual dos espectros de duas locugoes e decidir

se elas foram produzidas pela mesma pessoa. Apesar da falta de comprovagao cientifica



26

sobre a abordagem e dos danos causados em casos juridicos (BOE, 2000), a comunidade
académica se desassociou completamente desse tipo de pratica apenas em 2007 (IAFPA|
2013). Mais recentemente, o descrédito com relacao ao uso da biometria de voz na area
forense tem diminuido gragas ao crescente aumento de desempenho alcangado pelos mé-
todos de reconhecimento automatico de locutores. Além disso, iniciativas para a avaliacao

sistematica da acuracia e robustez desses métodos tém se tornado um catalisador para

o aumento da credibilidade desses sistemas. Neste sentido, a [NIST| (National Institute of

[Standards and Technology]) tem desempenhado um importante papel na organizagao des-

sas avaliagoes (NIST} |1996]). O uso de técnicas de reconhecimento automatico de locutores
na area forense ainda é tratado com cautela pela comunidade (BONASTRE et al. 2003;
CAMPBELL et al., 2009)). Porém, muito esfor¢o vem sendo empregado com o objetivo de
adequar os sistemas automaticos de reconhecimento de locutores ao arcabouco forense
(AJILI et all, 2016} DRYGAJLO; HARAKSIM, 2017} [AL-ALI; SENADJI; NAIK|, 2017; [SOLEWICZ;
JESSEN; VLOED, [2017)).

1.4.3 Desafios

O contexto de captura de uma determinada locucao é referenciado como sessdo. Em
uma determinada sessao, podem-se encontrar diversos fatores que podem influenciar no
processo de geracao do sinal de voz e, consequentemente, aumentar a variabilidade das
caracteristicas actsticas do sinal. Alguns desses fatores sao (FURUIL, |1997; BEIGI, 2011;
TOGNERI; PULLELLA, 2011)):

1. O tipo de microfone utilizado.

Diferentes tipos de microfones geram diferentes distor¢ées no sinal.

2. A distancia do locutor para o microfone.
Para a geragdo de audios com qualidade satisfatéria, alguns microfones requerem
que essa distancia seja pequena. Além disso, quanto maior a distancia, maior sera

a influéncia de outras fontes sonoras presentes no local.

3. Ruido actstico proveniente do ambiente onde o audio foi gravado.
Além da adigdo de outros sinais acusticos provenientes de outras fontes (ruido de
fundo), em lugares barulhentos, o ser humano naturalmente aumenta a intensidade
de sua voz e, ao forcar seu aparato vocal, provoca distor¢oes arbitrarias no sinal
sendo gerado. Esse fendomeno é referenciado como Efeito Lombard (JR et al., [1989;
JUNQUA, [1993).

4. As condigoes fisicas do locutor.
Situagoes onde o locutor esta doente, sob estresse ou emotivo, geralmente provocam

distor¢oes no sinal de voz.
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5. Qualidade do canal de comunicac¢ao por onde o dudio é transmitido.
Ruido aditivo proveniente do canal (devido a interferéncia eletromagnética) ou entao

perda das informagoes transmitidas.

6. Possiveis transformacoes no sinal de voz.
Dependendo da aplicacdo, o sinal pode ser convertido para diferentes formatos de
midia. Na utilizacao de métodos de compressao de dados, por exemplo, é bastante

comum haver perda de informagdes.

Para as principais aplicagoes em reconhecimento de locutores, é desejavel que nao se
imponham restricdes as sessoes de captura dos sinais de voz. Dessa maneira, o maior
desafio enfrentado no desenvolvimento desses sistemas estd na inconsisténcia dos sinais
de voz proveniente dos diferentes cenarios onde o sistema pode operar. Tal problema é
referenciado como incompatibilidade de sessao. Cada um dos itens listados anteriormente
pode ser chamado de fator (ou fonte) de incompatibilidade.

O processo de atenuar algum tipo de incompatibilidade é referenciado na literatura
como compensacao. Inimeras técnicas tém sido propostas para lidar com tais incom-
patibilidades, geralmente tentando atenuar algum tipo de incompatibilidade especifica.
Durante as ultimas décadas, o foco da maioria das técnicas de compensacao propostas
consistia em atenuar distor¢oes causadas pelo tipo de microfone utilizado ou pelo ca-
nal de comunicagao por onde o sinal era transmitido (GISH et all, [1985; ORTEGA-GARCIA;
GONZALEZ-RODRIGUEZ, [1996; REYNOLDS|, 2003; SOLOMONOFF; CAMPBELL; BOARDMAN|,
2005)). Esse tipo de incompatibilidade é chamado de incompatibilidade de canal. O grande
interesse nesse tipo de compensacgao se devia a disponibilidade de sinais de voz gravados
utilizando telefone e pela necessidade do desenvolvimento de sistemas para aplicagoes de
telefonia.

Outro tipo de compensacao que também recebeu bastante atencao sao aquelas desti-
nadas as distor¢oes causadas pelo ruido actstico do ambiente onde a locugao é gerada.
Esse tipo de incompatibilidade é referenciado como incompatibilidade de fundo ou in-
compatibilidade de ambiente (MING; STEWART; VASEGHL, [2005; TOGNERI; PULLELLA/
2011)). Nesse tipo de incompatibilidade sdo considerados ndo somente outras fontes sono-
ras presentes no ambiente como também os efeitos de reverberacao em ambientes fecha-
dos (GONZALEZ-RODRIGUEZ et al., |1996; PEER; RAFAELY; ZIGEL, 2008; |[GARCTIA-ROMERO;
ZHOU; ESPY-WILSON, 2012).

Observou-se também a deficiéncia dos métodos de reconhecimento na realizacao das
tarefas quando locugoes de duragdo curtas sdo utilizadas (VOGT; LUSTRI; SRIDHARAN,
2008; KANAGASUNDARAM et al., [2011; KANAGASUNDARAM et al., 2012). Nesse cendrio, a
disponibilidade das caracteristicas que caracterizam os locutores é escassa, o que pode

dificultar tanto o cadastramento quanto o reconhecimento dos locutores. A capacidade
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de realizar o reconhecimento utilizando locugoes curtas possibilita a requisicao de menos
amostras aos usudrios, possibilitando que o reconhecimento ocorra de maneira rapida.
Muitas técnicas de compensacao foram desenvolvidas durante os anos, e a maioria
delas busca suavizar algum tipo de incompatibilidade especifica. As principais delas sao
descritas no Capitulo[2] Apesar de muitas abordagens diferentes terem sido desenvolvidas,
poucas delas sao utilizadas atualmente. Com o desenvolvimento de técnicas de aprendiza-
gem de maquina mais sofisticadas, os maiores avangos na robustez dos sistemas surgiram
a partir de técnicas que sao capazes de aprender representagoes robustas utilizando amos-
tras de dados de diversos (geralmente milhares) locutores. Tais técnicas tém o objetivo
de gerar representacoes que sao capazes de discriminar os locutores e também capazes de

lidar com a variabilidade de contextos onde as locugoes sao produzidas.

1.5 VISAO GERAL DO ESTADO DA ARTE

Nos sistemas de verificagdo de locutores modernos, o processo de decisao é definido por
duas etapas principais. Na primeira etapa, uma locugao de duragao arbitraria é mapeada
para uma representacao de dimensao fixa. Para uma determinada locucao, é atribuido
um vetor de caracteristicas de dimensdo d, £ € R%. O objetivo principal dessa etapa con-
siste na producao de representagoes que sejam capazes de discriminar diferentes locutores.
Além disso, também é desejavel que as representac¢oes produzidas por um mesmo locutor
nao possuam uma alta variabilidade para locugoes diferentes (possivelmente produzidas
em contextos diferentes, na presenga de fatores de incompatibilidade). A segunda etapa
consiste entao da decisao sobre a identidade alegada comparando a representagao corres-
pondente a locucao de teste com as representagoes extraidas das locugoes de cadastro do
usuario em questao. Isso é realizado empregando um método que decide se dois vetores
x; e x; foram gerados pelo mesmo locutor ou nao.

Através dos anos, a abordagem mais bem sucedida consistia na representagao conhe-
cida como vetor-identidade ou i-vector (identity vector) (DEHAK et al., 2011)). Nessa abor-

dagem, primeiramente sao extraidas das locugoes caracteristicas de tempo curto, como os

Coeficientes Mel-cepstrais (Mel-Frequency Cepstral Coefficients - MFCCg), de segmentos

de voz com duragao entre 20-30ms. Um modelo probabilistico chamado de Modelo Univer-
sal de Fundo (Universal Background Model| - [UBM)]) é entao estimado utilizando vetores

MFCC provenientes de diversos locutores. O UBM consiste de um Modelo de Misturas

Gaussianas (Gaussian Mizture Model|-|(GMM]) com tipicamente milhares de componentes.

Para uma determinada locugao, os vetores MFCCs sao utilizados para calcular as es-
tatisticas de ordem zero e de primeira ordem com relagao ao UBM. Apesar de possuir di-
mensao altissima, essas estatisticas definem uma representacao de tamanho fixo para uma
locucao inicialmente descrita por uma quantidade varidvel de vetores MFCCs. O i-vector

¢ definido pelo resultado de um mapeamento entre essas estatisticas para um espago de
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dimensao baixa (tipicamente centenas de caracteristicas). Essa projecao consiste de uma
decomposi¢ao fatorial nao supervisionada do espaco original e preserva informagoes im-
portantes para a discriminacao de diferentes locugoes. Apesar de os i-vectors poderem ser
efetivamente comparados entre si através da similaridade do cosseno, na pratica técni-

cas de pos-processamento como normalizagdo de comprimento e analise de discriminantes

lineares (Linear Discriminant Analysis| - [LDA)) sdo empregados para aumentar o poder

discriminante dos #-vectors.

Por fim, a decisao final do sistema é realizada através de um modelo discriminativo, a

analise probabilistica de discriminantes lineares (Probabilistic Linear Discriminant Analy

-[PLDA]) que realiza um teste estatistico sobre a hipdtese de que dois i-vectors foram
gerados pelo mesmo locutor (KENNY|, [2010; [PRINCE; ELDER, [2007). Em termos mais preci-

sos, um caso especial da PLDA ¢é utilizado, onde a componente correspondente ao espago
dos locutores e a componente relativa as variabilidades intra-locutores sao assumidas se-
guirem distribui¢oes normais. Esse modelo é conhecido como PLDA gaussiano (Gaussiani
[Probabilistic Linear Discriminant Analysis| - |(G-PLDA]).

Mais recentemente, devido ao sucesso alcancado por métodos de aprendizado pro-

fundo (Deep Learning| - [DL|) em outros problemas envolvendo sinais de voz, como reco-

nhecimento automatico de fala (Automatic Speech Recognition]-|ASRY]), modelos baseados

em redes neurais profundas (Deep Neural Networks| - [DNNE) tém sido aplicados para

reconhecimento de locutores. Em um primeiro momento, ganhos de desempenho foram
observados ao incorporar informagoes fonéticas extraidas de DNNs treinadas para ASR.
As componentes fonéticas ou eram incorporadas as estatisticas do UBM no processo de
decomposicao para a geragao dos i-vectors (LEI et al., [2014a; KENNY et al., [2014]) ou eram
diretamente combinadas com os i-vectors para geracdo de um tunico vetor de caracteris-
ticas (MCLAREN; LEI; FERRER, 2015)). Apesar do avango proporcionado por essas novas
informagoes, essa abordagem requer a disponibilidade das informacoes fonéticas presentes
nas locugoes (transcrigbes dos audios), o que aumenta significativamente a complexidade
no desenvolvimento dos sistemas.

A abordagem que surgiu em seguida se tornou a mais popular e mais bem sucedida,
que consiste no uso de DNNs supervisionadas para aprender representacoes a partir da
classificacao das locugoes com respeito aos locutores. Nesse tipo de abordagem, o modelo
¢é treinado para realizar a tarefa de classificagdo e depois é utilizado para geracao das
representacoes das locugoes utilizando as saidas de uma determinada camada escondidaﬂ
Os primeiros avangos surgiram em verificacao de locutores dependente de texto (VARIANI
et al), [2014)), onde um modelo DNN foi treinado para classificar caracteristicas de tempo
curto das locugoes. Apds o treinamento, a camada de classificacao é retirada e o modelo

gera uma representacao para cada segmento de tempo curto e uma tnica representacao

2 Neste trabalho, referenciamos as representacdes geradas por uma DNN como “representacdes profun-

b2

das”.
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para a locucao inteira é definida pelo vetor médio dos segmentos. Essa representacao é
referenciada como d-vector e apresentou bons desempenhos quando comparado com o
i-vector utilizando a similaridade do cosseno.

Em seguida, um sistema fim-a-fim foi proposto em (HEIGOLD et al. 2016)), onde um
modelo DNN ¢ treinado utilizando pares de locucoes para decidir se elas foram produzidas
pelo mesmo locutor ou nao. Esse modelo foi entdao adaptado para verificagao de locutores
independente de texto em (SNYDER et al), 2016). As entradas dos modelos também sao
definidas por caracteristicas de tempo curto e, por essa razao, descritas em um espaco de
dimensao variavel. Porém, foi introduzida uma camada escondida de pooling temporal,
cuja saida possui tamanho fixo para a locugao inteira. Essa representagao intermediaria
é processada pelo restante da rede, que realiza a decisao para os pares de vetores. Apds
o treinamento, o modelo é diretamente utilizado para comparar as locugoes de cadastro
e de teste, realizando assim a decisao do sistema. Essa abordagem fim-a-fim, combinado
com o pooling temporal, resultou em um avango em termos de desempenho, apresentando
em alguns casos resultados melhores que aqueles alcangados pelos i-vectors. Porém, para
essa abordagem, existe a dificuldade proveniente do fato de o modelo ser treinado utili-
zando pares de locugoes. Para enfrentar as incompatibilidades resultantes da diferenca de
contexto de treinamento e teste do sistema, uma grande quantidade de dados é necessaria.

Snyder et al. propuseram, entao, o retorno a abordagem anterior, dividindo a modela-
gem em duas partes: (i) utilizar um modelo DNN similar para aprender as representacoes
dos locutores e (ii) decidir se duas representacoes distintas pertencem ao mesmo locutor
utilizando a modelagem G-PLDA (SNYDER et al|, 2017)). Essa proposta se aproveita do
poder de geragao de boas representagoes dos modelos DNNs sem lidar com os problemas
envolvidos na decisao sobre pares de locugoes. A entrada do modelo em questdo consiste
dos MFCCs, que sao processados pelas chamadas camadas em nivel de janela (frame-level
layers), mantendo assim a dimensionalidade varidvel da representagdo. Uma camada de
pooling estatistico ¢ entao utilizada para agregar as representagoes das janelas, compu-
tando os vetores de média e desvio-padrao das representacoes temporais produzidas pela
camada anterior, produzindo assim um vetor intermediario de dimensao fixa para cada
locugao. Tais vetores sao processados pelas camadas restantes, chamadas de camadas em
nivel de sequéncia (sequence-level layers), até a camada de saida que define as probabi-
lidades associadas a classificacdo dos locutores. A representacao aprendida, chamada de
z-vector, é extraida de uma das camadas de sequéncia, posteriores ao pooling, possuindo
dimensao fixa independentemente da duragao da locugdo. Em (SNYDER et al., 2018]), os
autores apresentaram a robustez dos z-vectors em relagao aos i-vectors, especialmente com
o aumento dos dados de treinamento (data augmentation), alcangando um desempenho
consideravelmente superior.

Similarmente aos i-vectors, métodos de pds-processamento, tais como o LDA e nor-

malizagdo de comprimento (Length Normalization| - [LN|), sao empregados e a decisao
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do sistema ¢ realizada através da modelagem G-PLDA. Porém, como demonstrado em
(ZHANG; LI; WANG), 2019), enquanto que a etapa de pds-processamento dos i-vectors pos-
sui o objetivo tornar as representagoes mais discriminantes, para os x-vectors o objetivo
dessa etapa é o de regularizacao, dado que os x-vectors ja sao naturalmente discriminati-
vos. Isso ocorre porque a modelagem G-PLDA assume que as probabilidades condicionais
e a priori dos vetores dos locutores seguem uma distribuicdo normal. Como os z-vectors
sao treinados apenas com o objetivo de distinguir locugoes de diferentes locutores, nenhum
controle é imposto sobre as distribui¢oes dos vetores. Os métodos de pds-processamento
entdo mapeiam os vetores para um espago mais adequado ao G-PLDA, o que resulta
em um ganho de desempenho. Mesmo com esse ganho de desempenho, tais métodos nao
sao completamente adequados, uma vez que eles nao impoem restrigoes as distribui¢oes
geradas.

Algumas abordagens foram propostas para a geracao de z-vectors mais adequados a
modelagem G-PLDA. Mais especificamente, essas abordagens possuem o objetivo de fazer
com que as representagoes sigam distribuigoes normais. Em (LI et al,, 2019)), os autores
propuseram a adi¢cao de um termo de regularizacao a funcao de custo da DNN que mi-
nimiza a norma L2 entre os z-vectors e o peso da camada de saida (6g), associado ao
locutor correspondente, S. Os autores argumentam que, utilizando um fator de importan-
cia suficientemente grande a regularizacao, g converge para o z-vector médio associado
ao locutor e a distribuigao dos z-vectors converge para N(0g,I). De fato, a abordagem se
mostrou eficaz para ambas as representagoes d-vectors e z-vectors. Porém, diferentes fato-
res de importancia foram atribuidos para a funcao de regularizagao e todos os resultados
apresentados foram alcangados ao empregar LDA as novas representacoes, o que dificulta
a analise do efeito da regularizagao nas distribui¢oes das representacoes.

Ja em (ZHANG; LI; WANG), 2019)), um segundo modelo DNN foi proposto para projetar

z-vectors ja treinados em um novo espago mais compacto e com distribuicao controlada.

O modelo consiste de um Auto-codificador Variacional (Variational Autoencoder] - [VAE)
(KINGMA; WELLING, 2013)), que, assim como os auto-codificadores (autoencoders), é um

modelo nao-supervisionado (ou auto-supervisionado) treinado para reconstruir a prépria
entrada, gerando para isso uma representacao intermediaria, geralmente mais compacta
que a original. Além disso, VAEs possuem uma funcao de regularizagao variacional defi-
nida pela divergéncia entre as distribui¢oes das variaveis intermedidrias e uma distribuicao
paramétrica desejada (nesse caso, uma distribui¢ao gaussiana padrao).

Essa abordagem foi proposta como uma alternativa aos métodos de pds-processamentos
das representacoes, uma vez que tanto regulariza o espago dos z-vectors como também
realiza uma reducgao de dimensionalidade. Os resultados apresentaram um ganho de de-
sempenho em relacao aos demais métodos, porém, ndo ao ponto de justificar o treinamento
de um segundo modelo apenas para esse propoésito. Os autores entdo apresentaram mais

tarde uma utilidade mais apropriada para esse segundo modelo: o de adaptacao de do-
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minio (WANG; LI; WANG, 2019). Nesse cendrio, a abordagem ¢é utilizada para projetar
z-vectors extraidos de um modelo treinado em um determinado dominio (utilizando lo-
cugoes telefonicas, por exemplo) em um espago mais adequado para o dominio onde a
tarefa ocorrerd (cadastramento e teste utilizando locugoes gravadas com microfones, por
exemplo).

Em suma, a abordagem adotada para a geracao dos z-vectors mostrou-se bastante
apropriada para verificacado de locutores independente de texto. O modelo DNN é capaz
de produzir representacoes robustas em relagao aos i-vectors e, além disso, a realizacao da
tarefa utilizando a modelagem G-PLDA ¢ ainda a mais bem sucedida. Entretanto, apesar
do seu poder discriminativo, o fato de nao haver imposigoes sobre o espaco das represen-
tagoes acarreta na geracgao de distribuigoes que nao sao completamente apropriadas para
a utilizacao do G-PLDA.

1.6 OBIJETIVOS

Diante do exposto, o objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de abordagens
para a geragao de representacoes de melhor qualidade baseadas nos z-vectors. Conside-
ramos a qualidade das representacoes das locugoes através da adequagdo do espaco a
modelagem G-PLDA, que, por sua vez, assume que um determinado z-vector, x, segue

uma distribuicdo cuja decomposicao em fatores é descrita por:
=z, + P8 +e,, (1.2)

onde x,, ¢ o z-vector médio da populacao, ® ¢ uma matriz retangular que mapeia o
z-vector para a componente correspondente ao locutor B e €, é a componente redisual,
correspondente as variabilidades intra-locutor. Além disso, o G-PLDA assume que 3 segue
uma distribuicao normal padronizada e que €, segue uma distribuicao normal com média
zero e matriz de covariancia 2. Dessa maneira, a adequacao a modelagem pode ser descrita
através das distribuigoes associadas aos vetores produzidos pelos locutores.

Dessa maneira, podemos definir algumas caracteristicas desejadas para as representa-
¢oes geradas através das locugdes. Dado o conjunto de locutores S = {S;},i =1, 2, ...,
observados durante a fase de treinamento, e os conjuntos de representagoes das locugoes

produzidas por eles X = {X;},i =1, 2, ..., idealmente temos que:
(i) « € X segue uma distribuigdo normal;
(ii) para x € X;, P(x|S;) > 0;
(iii) para « ¢ X;, P(x|S;) = 0;

(iv) para € X;, p(x|S;) é uma distribui¢cao normal.
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Além disso, estamos aqui assumindo que os vetores & € X possuem dimensionalidade
suficiente para que as condigdes expostas sejam satisfeitas. Enquanto que as condigoes
(ii) e (iii) definem a capacidade de discriminagdo entre diferentes locutores, a condigao
(iv) determina a distribuigao dos vetores gerados por um mesmo locutor. As disposi¢oes
das representagoes geradas pelos locutores sao definidas pelas distribui¢oes normais cor-
respondentes, com médias e desvios-padrao definidas de maneira que a distin¢ao entre
diferentes locutores possa ser realizada através das verossimilhancas. Ja a condicao (i)
resulta de algumas premissas da modelagem G-PLDA, que considera que o espaco dos
vetores pode ser decomposto em duas componentes estatisticamente independentes e que
seguem distribui¢oes normais. Pode-se observar que o treinamento dos z-vectors leva em
consideracao apenas as condigoes (ii) e (iii), uma vez que a DNN ¢ treinada com o objetivo
apenas de aumentar a discriminacao entre os locutores.

O foco deste trabalho consiste no desenvolvimento de métodos para treinar um modelo
DNN observando todas as condi¢oes simultaneamente, ou seja, métodos que possuem o
objetivo de controlar as distribui¢oes do espago de representagoes gerado sem perder
o poder discriminativo ja alcancado pelas técnicas atuais. Diante disso, como objetivos

especificos, podemos citar:

e Desenvolvimento de um método que proporcione a geragao de um espaco de repre-
sentagoes onde os vetores dos locutores se distribuam seguindo uma distribuicao

normal;

o Desenvolvimento de um método para restringir a distribuicao a priori das represen-

tagoes geradas pelo modelo DNN;

« Combinagao dos métodos desenvolvidos mantendo a capacidade discriminatéria do

modelo;

o Analisar o ganho de desempenho alcancado pelos métodos, utilizando a modelagem

G-PLDA para a realizagdo da tarefa de verificacao.

Neste trabalho, tais objetivos sao alcangados a partir do desenvolvimento de aborda-
gens para o controle das distribui¢oes a priori e condicionadas aos locutores dos vetores
gerados a partir de um modelo DNN baseado naquele utilizado para a extracao dos -
vectors. Diferentes abordagens sao desenvolvidas para cada um dos tipos de controle e
diferentes hipdteses sao associadas a elas. Para o controle das distribui¢gdes condicionadas
aos locutores, levantamos a hipoétese de que isso pode ser alcangado ao mudar a maneira
como as informacoes sao codificadas pela rede neural. Em seguida, apresentamos a hi-
pétese de que, ao controlar a distribuicao a prior: dos vetores, estamos indiretamente
realizando uma imposicao sobre a componente independente de locutor assumida pela
modelagem G-PLDA (componente €, da Equagao . Tais hipoteses estao expostas em
detalhes na Secao [3.1]
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1.7 CONTRIBUICOES

As contribuicoes deste trabalho podem ser divididas em duas partes. A primeira delas
diz respeito ao desenvolvimento de técnicas capazes de gerar um espaco de representacoes
para as locugoes onde os vetores associados a um determinado locutor seguem uma dis-
tribuicdo normal. Para isso, seguimos a abordagem de restringir os espacos gerados em
algumas camadas da rede para concentrarem informacoes em distribui¢oes gaussianas.

Nesse contexto, duas foram as contribuicoes deste trabalho:

o Utilizagdo de uma camada de classificacdo gaussiana, composta por nos definidos
por fungdes de base radial (Radial Basis Function]s - RBFf), modelando assim as

distribuicoes das representacoes dos locutores, na tltima camada, como gaussianas;

e Desenvolvimento de uma camada de pooling gaussiano, a partir de uma camada com-
posta por RBFs. Tal camada modela o espago das representagoes temporais através
de um modelo de mistura de RBFs. A agregacao das representagoes temporais é
realizada através da computacao das estatisticas de ordem zero e primeira ordem,
levando em consideracao as adequacgoes dos vetores a cada uma das componentes

de mistura.

Ao utilizar ambas as camadas durante o treinamento da rede, um controle sobre o
espago das representacoes ¢ realizado tanto sobre as representagoes temporais geradas
pela primeira parte da rede quanto no espaco final onde a discriminacao entre os locutores
ocorre.

J& a segunda parte das contribuigoes diz respeito ao controle sobre distribui¢ao a priori
das representagoes profundas geradas pelo modelo. Nesse contexto, a contribuicao deste
trabalho esta no desenvolvimento de um termo de regularizacao para a fungao de custo da
rede seguindo uma abordagem variacional, que minimiza a divergéncia entre a distribuicao
das representacoes geradas e uma distribui¢do a priori desejada. A funcao de divergéncia
utilizada foi a Maxima Divergéncia Média (Maximum Mean Discrepancy| - [MMD)), que

define um teste de hipdteses nao paramétrico entre as amostras das distribuigoes. Nessa

abordagem, uma amostra da distribuicao desejada é apresentada a rede como uma nova

entrada. Dentre as vantagens da técnica proposta podemos citar:

(i) Assim como em (ZHANG; LI; WANG, 2019), a distribui¢do dos vetores ¢ controlada
através de uma abordagem variaciona]ﬂ. Porém, ao invés de treinar um segundo mo-
delo para a regularizacao, o termo variacional ¢ adicionado ao modelo convencional,

regularizando os vetores durante o treinamento de um tnico modelo.

(ii) Uma vez que o MMD é uma fungao de divergéncia nao paramétrica, nenhum pa-

rametro de distribuicdo é inferido pela rede e nenhum esquema de amostragem é

3 Os autores realizaram a regularizacio dos z-vectors através de um modelo VAE (Secdo .
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necessario (como ocorre em um VAE). A comparagao entre as distribuigoes é re-
alizada de maneira direta, utilizando uma amostra da distribuicao desejada e os

vetores gerados pela rede.

(iii) Como a amostra da distribui¢ao desejada é apresentada como uma entrada do mo-
delo, ele se torna flexivel com respeito a distribuicao desejada. Nesse sentido, dife-

rentes distribui¢coes podem ser experimentadas facilmente.

As duas abordagens propostas neste trabalho foram desenvolvidas com o intuito de
controlar aspectos distintos do espaco de representacoes. Além disso, elas foram desen-
volvidas para que possam ser utilizadas juntas, realizando assim um controle conjunto
da distribuicao a priori dos z-vectors e das distribui¢oes condicionadas aos locutores.
As abordagens propostas foram avaliadas e comparadas com as abordagens presentes na
literatura. Em termos de desempenho, todas apresentaram ganhos de desempenho em
relacdo a modelagem convencional. A combinagao entre as abordagens alcancou ganhos
significativos e superiores as demais técnicas presentes na literatura. Além da andlise dos
desempenhos dos sistemas, também realizamos uma analise visual do espaco gerado atra-
vés das representacoes, onde ficou evidenciado o ganho de qualidade nas distribuigoes dos

vetores com a utilizagao das abordagens propostas.

1.8 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O préximo capitulo descreve as principais técnicas propostas para o desenvolvimento de
sistemas de verificagao de locutores independente de texto. No Capitulo 3, sdo apresenta-
das as técnicas propostas neste trabalho e as hipoteses levantadas para o desenvolvimento
das mesmas. Os experimentos realizados neste trabalho sdo descritos no Capitulo 4. Os
experimentos foram divididos em etapas que possuem objetivos especificos. Além de des-
crever a base de dados utilizada, esse capitulo explicita, analisa e compara os desempenhos
apresentados pelas técnicas descritas nos Capitulos 2 e 3. Finalmente, as conclusoes e con-

sideragoes finais deste trabalho sao apresentadas no Capitulo 5.
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2 VERIFICACAO DE LOCUTORES INDEPENDENTE DE
TEXTO

Este capitulo apresenta a literatura sobre sistemas de verificacao de locutores indepen-
dente de texto. Partindo da definicao do problema, a arquitetura classica de um sistema
desse tipo é mostrada. Em seguida sao apresentadas as principais técnicas utilizadas em
cada uma das etapas que compoem os sistemas. A Secao se concentra nas técnicas de
pré-processamento das locugbes, enquanto que a Secao foca nos métodos de extracao
de caracteristicas, dando uma aten¢do maior aos MFCCs. Na Sec¢ao [2.4] apresentamos
os métodos desenvolvidos para a modelagem dos locutores, desde o método GMM-UBM,
passando pela abordagem GMM-SVM, até a utilizacao dos chamados #-vectors. Ja na
Secao [2.5] apresentamos os principais métodos desenvolvidos seguindo a abordagem de
aprendizagem profunda (DL), até a abordagem considerada atualmente o estado da arte,
que consiste das representacoes conhecidas como z-vectors. Por fim, descrevemos, na Sec¢ao

2.0, os métodos utilizados para normalizacao dos scores do sistema.

2.1 DEFINICAO

Em verificagdo de locutores, a partir de uma determinada locugao e de uma alegacao a
respeito da identidade da pessoa que a produziu, a tarefa consiste em decidir se a alegacao
esta correta ou nao. Basicamente, a tarefa consiste em inferir se uma locugao foi produzida
por um locutor especifico ou ndo. Dessa maneira, dado uma locucdo X e um determinado

locutor S, a tarefa do sistema pode ser definida por um teste de hipoteses entre:

Hy, = X foi produzida por S. (2.1)

H, = X nao foi produzida por S. (2.2)

Além disso, como estamos tratando de sistemas independentes de texto, tal decisao é
realizada a despeito do conteido fonético presente na locucao. Isto é, a decisao deve ser
realizada seja qual for o conjunto de palavras pronunciadas em X.

Na abordagem classica, as hipdteses nula e alternativa (Equagoes e respecti-
vamente) sao modeladas de maneira explicita, de modo que seja possivel o cdlculo de suas
verossimilhancas (p(X|Hy) e p(X|H;), respectivamente) com respeito a locugao de teste.
Nesse caso, o teste 6timo de decisao consiste no teste de razao das verossimilhangas:

p(X|Ho) >0,  nao rejeite Hy,

— = (2.3)
p(X|[H1) <0, rejeite Hy,

onde # € R é um limiar de rejeicao.
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Figura 4 — Arquitetura classica de um sistema de verificagdo de locutores independente
de texto.

Mais precisamente, esse teste é 6timo apenas para o caso onde as distribuicoes de
probabilidade sao conhecidas, o que raramente ocorre. Dessa maneira, os sistemas realizam
estimagcoes a respeito das distribuicdes das hipdteses e utilizam diferentes abordagens
matematicas para realizar a comparacao das verossimilhancas associadas a elas.

A Figura [4] mostra a arquitetura classica de um sistema de verificagao de locutores
independente de texto. A modelagem da hipdtese alternativa geralmente ocorre antes de
qualquer cadastro ser realizado. O modelo correspondente a essa hipotese é chamado de
modelo de fundo (background model) (ou modelo independente do locutor) e é estimado
utilizando locugbes provenientes de diversos locutores (locugoes de fundo). Na fase de
cadastro, ocorre a estimagao do modelo associado a hipdtese nula. Tal modelo é refe-
renciado como modelo do locutor e é estimado utilizando locugoes de treino produzidas
pelo locutor sendo cadastrado. Na fase de verificagdo, as verossimilhancas das hipoteses
sao computadas utilizando uma determinada locucao de teste. Tais verossimilhancas sao
entao comparadas para a realizacao da decisao final.

Como visto no capitulo anterior, as locugoes sao mapeadas para um espago de descri-
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¢ao, definido por um vetor (ou um conjunto de vetores) de caracteristicas. O mapeamento
de uma determinada locucao para esse espaco é realizado através da etapa de extragao de
caracteristicas. Possivelmente, o sinal digital da locucao pode ser inicialmente processado
a fim de que certas informagoes presentes nele possam ser enfatizadas (ou mitigadas).

Essa fungao é desempenhada pela etapa de pré-processamento.

2.2 PRE-PROCESSAMENTO

A primeira etapa do sistema consiste no pré-processamento do sinal de voz. Nesta etapa,
sao aplicadas técnicas que visam melhorar a qualidade do sinal ou acentuar determinadas
caracteristicas importantes para o processo de extracao de caracteristicas. Em um sistema
de reconhecimento de locutores, duas sao as principais operagoes realizadas nessa etapa:

a pré-énfase e a deteccao de voz.

2.2.1 Pré-énfase

Nos sinais de voz, ocorre uma queda acentuada na poténcia do sinal nas altas frequén-
cias. Aproximadamente 80% da poténcia total de um sinal de voz estd concentrada em
frequéncias abaixo de 1KHz (entre 1-8KHz, a cada dobro de frequéncia (uma oitava) ha
um decaimento de 12dB de poténcia)(DENG; O’'SHAUGHNESSY, 2003). Mesmo com baixa
poténcia, a percepcao auditiva humana é capaz de captar bem tais faixas de frequéncia
através de um mecanismo de retorno do cérebro que as amplifica. A pré-énfase do sinal
se propoe a algo parecido, enfatizando as altas frequéncias de modo que seja possivel a
utilizagao das caracteristicas importantes presentes nelas. Um método bastante comum
consiste na utilizagdo de um filtro diferenciador (passa-alta) de primeira ordem. Para um

sinal de voz amostrado no tempo s[n], o processo de pré-énfase é definido por
§[n] = s[n| — a x s[n — 1], (2.4)

onde §[n] é o sinal temporal resultante e o é o coeficiente do filtro. Valores comumente
utilizados para « estao entre 0,95 e 0,97 (VERGIN; O’SHAUGHNESSY}, |1995)). Ao se aplicar

tal filtro, as poténcias absolutas sdao reduzidas, mas melhor distribuidas no espectro.

2.2.2 Deteccao de atividade de voz

Técnicas que detectam a atividade da voz ([Voice Activity Detectorls - [VADE) sao utili-

zadas para descartar as partes do sinal que nao possuem voz. Essas partes geralmente
possuem siléncio ou ruido de fundo e degradam o desempenho do sistema, uma vez que
nao possuem informacao util a respeito do locutor que produziu o sinal. Eles sao parti-
cularmente importantes em sistemas de reconhecimento de locutores quando as locugoes
utilizadas possuem longos periodos de siléncio. Apesar de parecer um problema simples

de classificagao bindria, o desenvolvimento de detectores que funcionam bem para os mais



39

diversos ambientes é bastante desafiador, especialmente quando o ambiente apresenta alto
nivel de ruido.

Geralmente, as técnicas dividem o sinal de voz em janelas de tamanhos curtos (10-
30ms) e realizam a decisdo em cada janela de maneira independente. Uma solugao simples

que possui desempenho satisfatorio para locugoes telefonicas utiliza a energia e a taxa de

passagem pelo zero ((Zero Crossing Rate|-|ZCR)) do sinal na janela para realizar a deteccao.

Limiares sao utilizados para identificar se um determinado segmento do sinal possui voz
ou nao. Tais limiares sao dinamicos e se adaptam de acordo com as estimativas temporais
do ruido presente no sinal (REYNOLDS; ROSE; SMITH, (1992)).

Segmentos que possuem energia abaixo de um determinado limiar sao considerados
segmentos de siléncio. Se um determinado segmento nao é descartado pela andlise da

energia, ele é entao analisado pelo ZCR, que é definido como
1 N-1
ZCR = N > x(h[n] x hjn —1]), (2.5)
n=0
onde h[-] é um segmento de tamanho N do sinal e x(-) é uma funcado definida como

1, sexz <0,
x(x) = (2.6)
0, sex > 0.

Essa medida é geralmente utilizada para descartar partes do sinal que possuem ape-
nas ruido de fundo. Nesse caso, o ZCR apresenta valores tipicamente superiores aqueles
apresentados pelos segmentos que possuem apenas voz, cuja periodicidade ¢ limitada e
definida através de bandas de frequéncias conhecidas. Exemplos de técnicas que utilizam
tais medidas podem ser vistos em (HARSHA, 2004) e em (REYNOLDS), [1992)).

Outras abordagens foram propostas como alternativas para a utilizagdo dos limiares
de decisao. Um exemplo desse tipo de alternativa segue uma abordagem estatistica, onde
a decisao é realizada a partir de um teste de razao de verossimilhangas (SOHN; KIM; SUNG/,
1999; HARSHA/ [2004)). Outras abordagens se baseiam na transformada Wavelet (STADTS-
CHNITZER; PHAM; CHIEN} 2008)) e na periodicidade dos segmentos do sinal (HAUTAMAKI
et al., [2007). Além disso, algumas aplicagoes requerem um processamento dos sinais de
voz em tempo real, de maneira que a classificagdo dos segmentos deve ser realizada lo-

calmente, sem analisar o sinal completo. Um exemplo desse tipo de VAD é o chamado

método de divergéncia espectral de longo prazo (Long-Term Spectral Divergence|- [LTSD)).

O método LTSD e outras técnicas de VAD existentes na literatura sao descritos mais
apropriadamente em (RAMIREZ et al., 2004)).

2.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Muitas caracteristicas podem ser extraidas de um determinado sinal de voz, porém para

o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de locutores foca-se nas que sdo im-
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portantes para a disting¢ao entre diferentes locutores. Nesse contexto a caracteristica ideal
deve (ROSE, [2003; WOLF, [1972)):

« possuir alta variabilidade entre locutores e baixa variabilidade em um mesmo locu-

tor;
« ser robusta quanto a distorgoes (Secao ;
o ocorrer naturalmente e frequentemente na fala;
o ser facil de medir em um sinal de voz;
o ser dificil de fraudar (imitar);

« e nao ser afetada pelas condi¢oes de saude do locutor ou pelas variagoes a longo

prazo de sua voz.

Na pratica, ¢ bem improvavel encontrar algum conjunto de caracteristicas que possua
tais atributos simultaneamente. Dependendo da aplicagao, é necessaria a flexibilizacao de
alguns desses requisitos.

Existem diferentes maneiras de se categorizarem os tipos de caracteristicas que podem
ser extraidas de um sinal de voz. De uma maneira geral, elas podem ser divididas entre
caracteristicas de baixo e de alto nivel. As caracteristicas de baixo nivel focam na extracao
de informagoes que refletem o aparato vocal humano. Por outro lado, as caracteristicas
de alto nivel se concentram nos aspectos comportamentais do locutor, como os aspectos
linguisticos, que podem ser aprendidos ou mudados com o passar do tempo.

De maneira geral, as caracteristicas de baixo nivel sao mais faceis de extrair, uma vez
que sao calculadas a partir de pequenas partes do sinal de voz, o que possibilita suas
utilizagoes em aplicagoes de tempo real (KINNUNEN; LI, 2010). Por outro lado, elas sao
facilmente distorcidas por ruidos provenientes do ambiente ou do canal de comunicacao
utilizado. As caracteristicas de alto nivel, por sua vez, sdo mais robustas quanto a esses
tipos de ruidos (ADAMIL, 2005). Porém, além de serem mais dificeis de extrair, elas ge-
ralmente necessitam de uma grande quantidade de dados e de técnicas sofisticadas para
serem modeladas (CAMPBELL et al., [2007)).

Sob o ponto de vista fisico, uma taxonomia mais elaborada (KINNUNEN; LI, 2010)
divide as caracteristicas em (i) espectrais de tempo curto, (ii) de fonte de voz, (iii) espectro-
temporais, (iv) prosédicas e (v) de alto nivel (ver Figura[5). As caracteristicas de fontes de
voz e espectrais de tempo curto focam nas informagoes fisiologicas do locutor, enquanto
que as de alto nivel extraem informacoes comportamentais do individuo. As caracteristicas
prosodicas e espectro temporais medem informagoes de ambas as fontes.

Como o nome sugere, as caracteristicas espectrais de tempo curto sao calculadas a

partir de segmentos curtos do sinal, com duracao entre 20 e 30 milissegundos. Tais ca-
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Figura 5 — Categorizagao sob o ponto de vista fisico dos tipos de caracteristicas que podem
ser extraidas do sinal de voz. Imagem inspirada em (KINNUNEN; LI, [2010)).

racteristicas sao utilizadas como descritores dos envelopes espectrais de tempo curto, que
estao associados acusticamente ao timbre e as ressonancias produzidas no trato vocal.

As caracteristicas de fonte de voz extraem medidas do sinal de excitacdo da glote,
como o formato do pulso, frequéncia fundamental e a taxa da vibracao. Apesar de apre-
sentarem razoavel poder de discriminacao entre locutores distintos, tais caracteristicas da
glote nao sao diretamente mensuraveis, em funcao da filtragem que ocorre no trato vocal.
Essas medidas sao comumente calculadas utilizando técnicas de filtragem inversa apos a
extragdo das caracteristicas espectrais de tempo curto, medindo, assim, a influéncia do
trato vocal no sinal de voz (KINNUNEN; ALKU, |2009)). Varias abordagens podem ser utiliza-
das para realizar a filtragem inversa. Alguns exemplos incluem redes neurais (PRASANNA;
GUPTA; YEGNANARAYANA, 2006), modelos probabilisticos paramétricos (PLUMPE; QUA-
TIERT; REYNOLDS), [1999) e coeficientes cepstrais (GUDNASON; BROOKES, [2008]). Tais ca-
racteristicas ndo sao tao discriminativas quanto as espectrais de tempo curto, porém,
estudos mostram que combinagoes entre elas podem aumentar o desempenho do sistema
(ZHENG; LEE; CHING, [2007)).

Caracteristicas espectro-temporais calculam medidas temporais das caracteristicas es-
pectrais de tempo curto, como velocidade e aceleragao. Elas nao extraem informacoes
especificas do trato vocal, mas analisam o comportamento temporal do sinal produzido
por ele. De maneira geral, tais medidas sao anexadas ao conjunto final de caracteristicas

para aumentar o desempenho do sistema (FURUT, [1981).
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As caracteristicas prosodicas dizem respeito aquelas que analisam aspectos globais
da locugao, como estilo de fala, padroes de entonacao, velocidade de fala (em termos
de palavras), ritmo, emogoes, duragio (estatisticas de pausas entre as palavras), entre
outros. Evidentemente, tais caracteristicas devem analisar partes mais longas da locugao.
Caracteristicas baseadas na frequéncia fundamental e nas distribui¢oes de energia do sinal
sao alguns exemplos dessas medidas. Mais detalhes sobre esse tipo de caracteristica podem
ser vistos em (SHRIBERG et al., 2005; ADAMI, 2005; ADAMI et al., [2003)).

Apesar de as caracteristicas de baixo nivel permitirem o desenvolvimento de sistemas
com desempenho satisfatéorio para uma vasta gama de aplicagoes, elas ignoram carac-
teristicas léxicas do locutor. Tais caracteristicas léxicas sao os principais exemplos de
caracteristicas de alto nivel. O estudo a respeito da utilizagao desse tipo de caracteristicas
comegou em (DODDINGTON et al., |2001), com a andlise dos idioletos, que sdo variagoes
de uma lingua manifestadas por padroes de escolha de palavras, graméticas, frases ou
metaforas. A ideia por tras da utilizagdo desse tipo de caracteristica esta na descrigao de
uma locucao a partir de um conjunto de tokens, que caracterizam idioletos especificos.
Seus padroes de ocorréncia seriam, entao, utilizados para diferenciar locutores. Alguns
exemplos de tokens seriam palavras, fonemas ou girias. Com a disponibilidade de técnicas
que possam identificar idioletos (como algumas técnicas utilizadas para reconhecimento
de fala), a incorporagdo desse tipo de caracteristica como complemento as de baixo ni-
vel melhora, em alguns contextos, os desempenhos dos sistemas de reconhecimento de
locutores (CAMPBELL; REYNOLDS; DUNN| 2003)).

A escolha das caracteristicas a serem extraidas do sinal de voz depende da aplicacao,
dos recursos computacionais e da quantidade de dados disponiveis tanto para a fase de
cadastramento quanto para a de reconhecimento. Porém, muitos estudos comparativos
revelaram que as caracteristicas fisiologicas sao as mais efetivas para o reconhecimento
de locutores. Particularmente, aquelas caracteristicas baseadas no espectro da voz e no
pz‘tchﬂ (REYNOLDS, 1992; (WOLF, |1972; [SAMBUR,, (1975)).

Segundo a teoria da producao de fala (FLANAGAN, 1972)), o sinal de voz é produzido
a partir da corrente de ar que atravessa as cordas vocais e passa pela glote, produzindo
ressonantes no trato vocal e nas cavidades oral e nasal. Se por um lado o pitch é ex-
tremamente afetado por fatores nao-fisiolégicos (como estado emocional, por exemplo)
(DODDINGTON, [1985)), por outro o espectro da voz reflete a estrutura anatéomica do trato
vocal e das cavidades e se mostrou mais bem sucedido na extracao de informacoes pro-
vindas de atributos tnicos do locutor.

A seguir sao descritas as técnicas de extracao de caracteristicas espectrais de tempo
curto mais conhecidas. Em especial, descrevemos os chamados Coeficientes Mel-cepstrais
(Mel-Frequency Cepstral Coefficientsls - [MFCCE), que compdem o conjunto de caracterfs-

ticas mais abrangentemente utilizado para o reconhecimento de locutores. Além disso, sao

L Pitch é uma medida de percepcéo associada & frequéncia de vibracio das cordas vocais.
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descritos os chamados coeficientes dinamicos, que sao caracteristicas espectro-temporais
geralmente anexadas aos coeficientes MFCC para a formacao do vetor de caracteristicas
final. Mais detalhes sobre os outros tipos de caracteristicas podem ser encontrados em
(KINNUNEN; LI, 2010).

2.3.1 Extratores espectrais de tempo curto

Como mencionado anteriormente, as caracteristicas espectrais de tempo curto extraem
caracteristicas do chamado envelope espectral, que possui informacoes a respeito das
propriedades ressonantes do trato vocal. Tais medidas sao extraidas de janelas curtas
do sinal de voz, com comprimentos entre 20 e 30 milissegundos. Tais segmentos devem
ser curtos porque o sinal de voz é assumido estacionario, possibilitando uma descri¢ao
apropriada do espectro (RABINER; JUANG, (1993)).

A primeira fase da extragao tem o objetivo de produzir essas janelas. Primeiramente,
segmentos de tamanho fixo sao extraidos do sinal periodicamente. Na literatura, é bastante
comum a extragao de janelas de 20 ms de comprimento a cada 10 ms, o que faz com que
segmentos consecutivos possuam sobreposicao de 10 ms. Apés o particionamento do sinal,
faz-se necesséaria a operacao de janelamento, que é utilizada em processamento de sinais
discretos quando apenas uma por¢ao do sinal deve ser processada. A andlise espectral de
um determinado segmento é afetada pelas descontinuidades produzidas nas bordas. Para
suavizar tais efeitos, o sinal segmentado é multiplicado por uma fungio de janela (ou
funcdo de suavizagdo). Qualquer fungao utilizada no desenvolvimento de filtros digitais
pode ser utilizada, porém, a janela de Hamming ¢ a mais utilizada em processamento de
voz. Para um segmento do sinal s[n] com N pontos no tempo, a janela de Hamming w(n]

com N pontos ¢ utilizada. Ela é definida pela funcao

2mn
N -1

wln| = 0,54 — 0,46 cos( ). (2.7)

A Figura 6l mostra a janela de Hamming com 100 pontos. A multiplicagdo no dominio do
tempo possui um efeito convolucional no dominio da frequéncia. A multiplicacao do sinal
segmentando pela janela de Hamming suaviza as distorgoes existentes no seu espectro.

Apés o processo de janelamento, ao aplicar a Transformada Discreta de Fourier ((Dis-

|crete Fourier Transform|- [DFT)), gera-se o chamado espectro de tempo curto. O espectro

é um sinal complexo com partes reais (magnitude) e imaginarias (fase). Devido ao fato
de o aparato auditorio humano nao ser sensivel as informacoes de fase, geralmente ela é
desprezada. Além disso, é comum a anélise ser realizada através do espectro de poténcia
na escala logaritmica, em especial, na escala decibel (dB). Apresentamos, nas préximas
secoes, as vantagens de se trabalhar com o sinal na escala logaritmica. Porém, seu uso
também provém da tentativa de replicar caracteristicas da audicao humana, que por sua
vez interpreta as amplitudes dos sons em uma escala logaritmica. A Figura [7] apresenta o

espectro extraido de um segmento de voz e a sua representagao na escala logaritmica.
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Figura 6 — Janela de Hamming de tamanho 100.

O préximo passo consiste na produgao de um vetor de caracteristicas para cada um
dos segmentos produzidos. Tais caracteristicas devem possuir medidas (explicitas ou nao)
a respeito da distribuicao espectral do sinal contido no segmento. Um detalhe importante
sobre a extragao das caracteristicas ¢ que ela ocorre em cada segmento. Isto ¢, cada seg-
mento produz um vetor de caracteristicas. Uma determinada locugao produz, portanto,

um conjunto de vetores de caracteristicas. Para a producao desses vetores de caracteris-

ticas, sao detalhadas as duas abordagens: a predigao linear (Linear Prediction|- ea

extracao de coeficientes Mel-cepstrais.

2.3.2 Método de predicao linear

Na predigao linear (MAKHOUL) |1975; MAMMONE; ZHANG; RAMACHANDRAN, |1996)), cada
amostra do sinal presente no segmento s[n] é modelada como uma combinagao linear das

amostras anteriores: »
§n] = ags[n — k], (2.8)
k=1

onde §[n| é o sinal predito, os ay, para k = 1,...,p, sdo os coeficientes de predigao e p é
a ordem do preditor, isto é, a quantidade de coeficientes. O sinal de erro da predicao é
definido como

eln] = s[n| — 3[n|, (2.9)

e ¢é referenciado como erro residual.

Os coeficientes a; sao determinados pela minimizagao do erro residual. Para esse pro-
posito, é comum a utilizagdo do chamado algoritmo de Levinson-Durbin (HARRINGTON;
CASSIDY}, [1999; HUANG et al., 2001} RABINER; JUANG/ |1993). Os coeficientes, em si, rara-
mente sao utilizados como caracteristicas e geralmente eles sdo processados com o pro-
poésito de extrair caracteristicas mais robustas. Exemplos desse tipo de processamento
incluem os coeficientes cepstrais de predigao linear (Linear Predictive Cepstral Coeffici-
ents - LPCC) (HUANG et al, [2001) e a técnica de extragdo de predicao linear perceptual
(Perceptual Linear Prediction - PLP), que incorpora fatores da percep¢ao humana na
analise espectral dos coeficientes produzidos (HERMANSKY}, 1990).
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Figura 7 — Exemplos de sinais de espectro de um segmento de voz. A imagem do topo
apresenta as magnitudes das frequéncias, enquanto que a imagem de baixo
apresenta o logaritmo das magnitudes. Em ambos os graficos uma estimativa
do envelope espectral é apresentada como uma curva continua. Graficos adap-
tados de (TAYLOR) 2009).

2.3.3 Analise cepstral do sinal de voz

Uma das representagoes mais importantes na anélise de sinais de voz é o chamado ceps-
trum, que ¢ definido pela aplicacao da inversa ([nverse Discrete Fourier Transform|
-IDET) ao logaritmo da magnitude do espectro de um sinal. Dado um sinal discreto s[n/,

o cepstrum desse sinal, ¢[n], é definido como

cln] = F~Hlog | F{s[n}}, (2.10)

onde F e F~! sdo a[DFT]e a[IDFT] respectivamente. A Figura [§] apresenta o cepstrumf]

do sinal apresentado na Figura [7]

2O termo cepstrum foi criado para enfatizar o dominio inverso do espectro (mas diferente do tempo).
Sua origem vem do termo spectrum, invertendo a ordem das primeiras quatro letras.
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Figura 8 — Exemplo do cepstrum do sinal de voz apresentado na Figura [7] Gréfico adap-
tado de (TAYLOR, 2009).

O cepstrum de um sinal possibilita a andlise de algumas caracteristicas presentes no
espectro do sinal. O sinal de magnitude do espectro apresenta harmdnicos em interva-
los igualmente espagados, com um decaimento expressivo com o aumento da frequéncia.
Como visto na Figura [7] a aplicagdo do logaritmo & magnitude suaviza esse decaimento
e comprime as variagoes bruscas de amplitude, enfatizando a periodicidade dos harmoni-
cos. Ao observar esse novo espectro como um sinal temporal, aplicar a [DFT] produz um
novo espaco de frequéncias onde ¢é possivel separar as componentes relativas as mudancas
bruscas de amplitude e a componente peridédica do espectro. Dessa maneira, diferentes
resolucoes do espectro podem ser geradas ao considerar apenas uma determinada quanti-
dade dos primeiros coeficientes de c[n| e aplicar a para retornar ao espago espectra]ﬂ
A Figura [J] apresenta esse processo para diferentes valores de coeficientes sendo mantidos
durante a reconstrucio do espectro. E possivel notar que com uma quantidade reduzida
de coeficientes ja é suficiente para realizar uma estimativa razoavel do envelope espectral
do sinal.

Uma outra motivagao para o uso da analise cepstral surge ao levarmos em consideragao
o modelo matemético mais abrangentemente utilizado para modelar a produgao do sinal
de voz. Nesse modelo, um sinal é originado de uma determinada fonte (como a glote para
sons vogais) e é filtrado pelas componentes ressonantes do trato vocal e das radiagdes
sonoras que ocorrem nos labios (FANT), [1970). Tais filtros sdo considerados lineares e,
pela andlise de tempo curto, estaticos (invariantes de tempo). Nesse contexto, podemos
descrever um determinado sinal de voz como o resultado de uma convolu¢ao no tempo
dessas trés componentes:

s[n] = u[n] x v[n] * r[n], (2.11)

3O processo de filtragem no dominio cepstral é definido como liftering, que tem sua origem no termo

filtering, invertendo as primeiras quatro letras.
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Figura 9 — Exemplo de diferentes resolucoes para o logaritmo da magnitude do espectro
de um sinal apds o processo de liftering do cepstrum e do retorno ao espago
espectral através da [DFT]. Em cada caso, apenas os K primeiros coeficientes
foram mantidos. Pode-se notar um aumento de precisao do espectro com o
aumento do valor de K. Imagem adaptada de (TAYLOR] 2009)).

onde u[n] é o sinal proveniente da fonte e v[n] e r[n] os filtros correspondentes ao trato
vocal e a radiagdo sonora dos labios, respectivamente. Considerando v[n] e r[n| como
um tnico filtro, v'[n], e aplicando a ao sinal, o espectro do sinal, no dominio das

frequéncias, é descrito como a multiplicagdo dos espectros:
S(e™) = U(e?™)V'(e?™). (2.12)

Ao considerar o logaritmo da magnitude do espectro, as componentes sao desacopladas,

surgindo uma relagao aditiva entre elas:
log(|S(e”)]) = log(|U(e™)]) + log([V'(e"))). (2.13)

Por fim, para ao computar o cepstrum do sinal através da [[DFT] o sinal resultante

apresenta, no dominio original, as componentes separadamente:
§[n] = a[n] + 9'[n). (2.14)

O cepstrum se torna bastante 1til nesse contexto porque ele separa as duas componentes:
a da fonte (coeficientes mais altos) e a do trato vocal (coeficientes mais baixos), possibi-
litando uma andlise mais apurada de cada uma delas ao considerar diferentes regices dos

componentes.

2.3.4 Coeficientes Mel-cepstrais

Os coeficientes Mel-cepstrais (MFCCg) (DAVIS; MERMELSTEIN, [1980) foram introduzidos

na década de 1980 e formam o conjunto de caracteristicas mais popular em processamento
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de dudio e voz. Inicialmente, eles foram propostos para o problema de reconhecimento de
fala e entao foram aplicados para o reconhecimento de locutores. Mesmo com estudos
posteriores de intimeros extratores de caracteristicas, o bom desempenho dos MFCCs
faz com que sejam utilizados até hoje. Tal desempenho é resultante de um conjunto
de aspectos dos MFCCs, como ¢é visto mais adiante, porém, h& a conjectura de que o
bom desempenho se deve ao fato de tais coeficientes simularem a percepcao auditiva
humana. Apesar de uma das etapas do calculo dos coeficientes ser fortemente inspirada
na percepcao auditiva humana, tal conjectura nunca foi provada ou refutada. O diagrama
de blocos para o calculo dos MFCCs, para um determinado segmento de voz, é apresentado
na Figura

Banco de filtros

L > .
(escala Mel) og DCT MFCCs

s[n]—> DFT —>

magnitude energia das sub-bandas
do espectro de frequéncias

Figura 10 — Diagrama de blocos para o calculo dos MFCCs.

O objetivo principal do método consiste na extracao de uma representacao robusta
para o envelope espectral, extraindo assim informagdes das componentes ressonantes do
trato vocal. Os MFCCs sao extraidos a partir de uma combinag¢ao entre duas abordagens:
analise de banco de filtros (filter-bank analysis) e andlise cepstral.

O primeiro estagio consiste no processamento da magnitude do espectro através de um
banco de filtros, que é um conjunto de filtros passa-faixa centrados em diferentes frequén-
cias. Cada filtro desse banco, entao, captura informagoes de uma banda de frequéncia
especifica. Os filtros sdo desenvolvidos sob algum formato especifico, geralmente trian-
gular, e sao definidos pela frequéncia do centro do filtro e pela largura. As informagoes
das bandas sao medidas sob a forma de energias dos sinais resultantes da multiplicacao
da magnitude do espectro com a funcao de peso do filtro. Tal processo suaviza as gran-
des variagoes de amplitude geradas pelos harmonicos presentes na banda de frequéncia.
Apos a passagem desses filtros, produz-se uma representacao de como as energias variam
com a frequéncia, que esta intrinsecamente ligada as componentes do trato vocal e pouco
relacionada com as informagoes de fonte (pitch).

Além disso, as frequéncias de centro e larguras dos filtros sdo escolhidas de maneira que
o banco simule a percepc¢ao auditiva humana. Estudos realizados por Stevens, Volkmann
e Newman, no final da década de 1930, resultaram na definicdo da medida Mel!| como
uma medida de pitch. Tal estudo permitiu a analise da capacidade perceptiva de um
individuo de diferenciar tons de diferentes frequéncias. Os dados foram publicados em
1937 (STEVENS; VOLKMANN; NEWMAN, [1937) e em 1940 (STEVENS; VOLKMANN; |1940), e

4

Abreviacao de melody, que significa melodia.
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posteriormente analisados por O’Shaughnessy, que produziu uma equagao que relaciona a
capacidade perceptual em funcdo de um tom de frequéncia especifica (O’'SHAUGHNESSY},
1987). Essa relagao é dada pela equagao:

1000 f f
Mel =———In(l+ =) =1127In(1 + =— 2.15

onde f é a frequéncia do tom, em Hz, e Mel(f) é a medida de pitch na escala mel.

A escala Mel permitiu uma analise do quao bem a percepcao auditiva humana atua
sobre o espectro audive]ﬂ A maneira mais usual para o desenvolvimento do banco consiste
em definir filtros triangulares igualmente espacados na escala Mel com larguras definidas

pelas frequéncias adjacentes (ver Figura .

K
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Figura 11 — Banco de filtros com 24 filtros triangulares igualmente espacados na escala
Mel com larguras definidas pelos filtros adjacentes. Nesse caso, o banco de
filtros foi construido para operar sobre audios com frequéncia de amostragem

de 8KHz.
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Como o nome sugere, os MFCCs sao coeficientes cepstrais. Para isso, aplica-se o loga-

ritmo as energias resultantes da passagem do sinal pelo banco de filtros:

LIk] = log,,(Sk), k=1,..,K, (2.16)

5 Apesar disso, existe a crenca de que a escala Mel ndo é apropriada para caracterizacdo da voz de
mulheres (ZHOU et al., 2011}). Isso porque sinais de voz feminina possuem mais componentes de alta
frequéncia. Como a escala Mel possui baixa resolucao nas bandas mais altas, ela se torna inapropriada.
Geralmente é considerada uma alternativa onde o banco de filtro é construido seguindo uma escala
linear. Nesse caso, os coeficientes sdo referenciados como Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Linear

(Linear Frequency Cepstral Coefficientsis - LFCCIS).
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onde S é a energia resultante do k-ésimo filtro e K é quantidade de filtros presentes no
banco. Além das vantagens em se trabalhar com o logaritmo da magnitude do espectro,
mencionadas anteriormente, essa operagao também tenta refletir aspectos do aparato
perceptivo humano sobre a medida de intensidade sonoraﬁ.

Ao invés de utilizar a [[DFT| como na anélise cepstral convencional, a transformagao
do sinal das energias para o espago cepstral é realizada através da Transformada Discreta
do Cosseno (Discrete Cosine Transform|- [DCT)):

c[n] = Z__:L[k] cos (g(k: +3) n>, n=1,..,N, (2.17)

onde ¢[n| é o n-ésimo coeficiente MFCC e N é a quantidade de coeficientes extraidos.
Para n = 0, a componente do cosseno da equagao toma o valor 1 e ¢[0] se torna igual
ao logaritmo da energia média do sinal. Como a energia média nao possui informagao
discriminativa e nem tao pouco reflete o aparato vocal do locutor, é comum a mesma nao
ser extraida. Portanto, quando é afirmada a extragao de N coeficientes, o coeficiente c[0]
nao é levado em consideragao. Quando ¢[0] é utilizado, é comum afirmar a extracao de N
coeficientes MFCCs anexados a energia. Nesse caso, os vetores de caracteristicas possuem
dimensao N + 1.

Para o célculo da de um sinal discreto de tamanho K, primeiramente tal si-
nal é espelhado e deslocado (n’ = n + 1/2) para a geragao de um sinal de tamanho 2K
simétrico. A DCT do sinal original é definido pela DFT desse sinal simétrico, e, conse-
quentemente, possui componentes imaginarias nulas. Por essa razao, é comum imaginar
essa transformada como “uma versdo real” da [DF'T] Porém, a justificativa para utiliza-

¢ao da [DCT] provém da sua capacidade de descorrelacao do sinal das energias, que estd

fortemente relacionada a Transformada de Karhunen—Loéve (Karhunen—Loéve Transform|
- [KLT)), que é a base para a Anélise dos Componentes Principais (Principal Component
Analysis|- |[PCAJ), técnica amplamente utilizada para projetar dados de alta dimensao em

um espago de base ortogonal. Mais precisamente, para sinais descritos por um modelo

autoregressivo de primeira ordem:
zln] = axn — 1]+ z[n|, 0<a <1, (2.18)

onde « é o coeficiente de correlagdo e z um ruido branco, a [DCT] é assintoticamente
equivalente a quando o — 1 (RAO; YIP} 2014)). Apesar de a DCT muitas vezes estar
associada a descorrelagdo dos coeficientes, na pratica, a condi¢do necessaria para isso
ocorrer (a = 1) pode ndo ser alcangada e alguma correlagdo pode ser observada. Porém,
apesar de a descorrelagao nao ser garantida, a DCT possui a capacidade de descrever o
espectro em um espaco mais limitado e a comparacao entre espectros pode ser realizada

diretamente através dos coeficientes.

6 Intensidade sonora (loudness) define um conceito em psicoactstica que relaciona medidas de intensi-

dade (pressdo na céclea) e pitch. A utilizagdo da fungdo logaritmica simula a escala decibel (dB).
7 Para ser exato, a IT (Equagéo [2.17).
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Como é visto mais adiante, a tendéncia dos MFCCs em descorrelacionar as energias
das bandas do espectro proporciona uma simplificacdo dos modelos que utilizam essa
representacao para descrigao das locugoes, onde a independéncia dos coeficientes é assu-

mida. Exemplos disso sao fungoes de densidade de probabilidade sendo modeladas com
matrizes de covaridncia diagonal (Secéo [2.4.1)).

2.3.5 Extratores espectro-temporais

Como mencionado na se¢ao anterior, além da utilizagdo de caracteristicas espectrais de
tempo curto, ¢ comum também a utilizacdo de suas medidas temporais, como veloci-
dade e aceleracao. Essas medidas sao chamadas de caracteristicas espectro-temporais e
geralmente sdo anexadas as caracteristicas de tempo curto para a formacao do vetor final

de caracteristicas. A seguir, descrevemos o cédlculo dessas medidas para os coeficientes

MFCC.

2.3.5.1 Coeficientes MFCC dinamicos

As caracteristicas cepstrais capturam a distribuicao espectral de um segmento especifico
do sinal de voz. Porém, muita informacao discriminativa pode ser extraida levando em
consideracdao a mudanca temporal dessa distribuicdo. Para capturar esse tipo de infor-
magcao, geralmente as derivadas no tempo sao calculadas. Sob esse ponto de vista, um
determinado coeficiente possui uma trajetoria temporal, uma vez que os coeficientes sao
extraidos de janelas de tempo fixas. Cada coeficiente ¢[n] pode ser observado, portanto,
como pertencente a um sinal temporal, ¢,[t]. Porém, as amostras temporais de um deter-
minado coeficiente cepstral nao possuem uma forma analitica e o calculo de sua derivada
pode ser apenas aproximado por uma diferenca finita.

A diferencga finita de primeira ordem é definida como
d,[t] = cult + 1] — ¢, [t]. (2.19)

Porém, esse tipo de estimacao da derivada é bastante sensivel a distor¢oes presentes nos
coeficientes. Dessa maneira, Furui propds a utilizacdo de um ajuste ortogonal polinomial
da trajetéria temporal de um determinado coeficiente cepstral utilizando uma janela de
tamanho finito (FURUI, [1981)).

O termo constante do polinémio ortogonal é dado por
SR hen[t + K]

Zfzf K hk 7
onde h; é uma janela simétrica de tamanho 2K + 1. Geralmente, uma janela retangular

&t = (2.20)

¢é utilizada. Além disso, o valor mais utilizado é K = 2.
O coeficiente de primeira ordem do polinémio ortogonal, denotado por Ac,[t], é, entédo,

definido como

dealt] . YK . khkcn[t+k]_

2.21
dt K k2 (2.21)
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Coeficientes polinomiais ortogonais de ordens maiores podem ser derivados de forma
semelhante. A mesma equacao pode ser utilizada para computar os coeficientes de acele-
ragao (ou de segunda ordem), basta que seja aplicada aos coeficientes delta de primeira
ordem. Por outro lado, Furui mostrou que a utilizacdo dos coeficientes de primeira or-
dem para caracterizar a dinamica dos coeficientes cepstrais é geralmente suficiente. Porém,
quando os coeficientes MFCC sao utilizados para reconhecimento de locutores, geralmente

coeficientes dinamicos de primeira e segunda ordem sao utilizados.

2.3.6 Técnicas de compensacao de caracteristicas

Grande parte dos esforgos desenvolvidos para aumentar a robustez dos sistemas de reco-
nhecimento de locutores quanto a ruido foram desenvolvidos sobre os médulos de extracao
de caracteristicas. Além de prover uma discriminacao entre diferentes locutores, o con-
junto de caracteristicas ideal nao deve ser distorcido por informagoes presentes no sinal
que nao dizem respeito ao locutor que estd produzindo a locugao (como ruido de ambi-
ente, por exemplo). Dessa maneira, o desenvolvimento de um conjunto de caracteristicas
robusto a ruidos possui a vantagem de poder ser utilizado de maneira geral para diversos
tipos de distorgoes.

Devido ao poder de discriminagao proporcionado pelas caracteristicas espectrais de
tempo curto (especialmente pelas caracteristicas cepstrais), as principais técnicas de com-
pensacao de caracteristicas foram propostas para esse tipo de extratores. Muitas delas
foram primeiramente propostas para reconhecimento de fala e ndo de locutores. Por essa
razao, os trabalhos que as propdem realizam tais compensagoes sobre a familia de ca-
racteristicas baseada em predigdo linear, basicamente sobre coeficientes LP, LPCC ou
PLP. Porém, no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de locutores, tais téc-
nicas comecaram a ser utilizadas sobre os coeficientes MFCC. Na pratica, o processo de
extragdo desses coeficientes atualmente é realizado incorporando uma ou mais técnicas
de compensacao de ruido. As principais técnicas encontradas na literatura sao descritas

a seguir.

2.3.6.1 Subtracdo de média cepstral

Subtragdo de média cepstral (Cepstral Mean Subtraction|- |[CMS)) (ATAL, |1974; FURUL
1981)) — ou normaliza¢ao de média cepstral (Cepstral Mean Normalization|- [CMN|) - foi

uma das primeiras técnicas propostas e é amplamente utilizada até hoje. Geralmente

ela é integrada aos extratores de caracteristicas cepstrais e é utilizada para supressao
dos efeitos causados por filtragens lineares (como as distorgoes de canal) e baseia-se na
natureza aditiva desse tipo de distor¢ao no dominio espectral logaritmico.

Para cada um dos coeficientes cepstrais extraidos de uma determinada janela do sinal
de voz, subtrai-se o valor da média temporal desse coeficiente. Novamente, observemos os

coeficientes como um sinal temporal, ¢,[t]. O novo valor desse coeficiente, ¢,[t], é definido
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Eult] = cult] — ) (2.22)

onde ¢, [t] é a média temporal daquele coeficiente levando em consideracao toda a locugao:

%Z;i%w (2.23)

onde T é a quantidade de coeficientes presentes na locucao.

Outro método geralmente empregado consiste na normalizagao dos coeficientes atra-
vés da divisao da Equacao [2.22] pelo desvio-padrao dos valores do coeficiente no tempo.
Essa técnica é geralmente referenciada como normalizacao de média e varidncia cepstral
(Cepstral Mean and Variance Normalization| - [CMVN]). Esse tipo de normalizagdo geral-

mente é empregado no célculo dos coeficientes de predigdo (LPs). Como a varidncia dos

dados era equalizada, a busca dos coeficientes era mais eficiente (FURUI, 1981). J& no
contexto dos coeficientes MFCCs, CMS e CMN geralmente sao utilizadas antes do calculo
dos coeficientes dindmicos (Segao . A Figura |12| mostra a adigdo desses modulos
no processo de extragao dos coeficientes MFCC.

Avaliacbes mostraram que a remocao da média cepstral melhora a robustez do sis-
tema para incompatibilidades de canal (REYNOLDS| [1994; [VUUREN, |1996; FURUT, [1981).
Porém, uma queda de desempenho é observada quando locugoes com pouca distorcao sao
utilizadas. Isso ocorre porque tais métodos assumem que a média cepstral do sinal de voz
puro é zero. Geralmente, é necessaria certa variabilidade fonética na locucao para que
essa suposicao possa ser feita.

Tais métodos também assumem que o efeito de canal é constante em toda a locugao.
Para locugoes longas, as distor¢oes provocadas pelo canal podem mudar com o tempo
e a compensacao desses métodos pode nao ser suficiente. Nesse contexto, a alternativa
geralmente utilizada consiste na subtragao (ou normalizagao) dos coeficientes utilizando
médias (e desvios-padrao) calculados em janelas de tamanho fixo, ao invés de calculados
sobre toda a locugao (VIIKKI; LAURILA| |1998)). Tipicamente, tais janelas possuem duragao
de 3 a 5 segundos.

CMs

DFT Banco (Ije |\f/:ltlros >| Log FIIIZtI:aS?I'im DCT CMVN 2
s[n] (escala Mel) coeficientes
espectro de energia das sub-bandas compensados
frequéncias de frequéncias Feature

Warping

Figura 12 — Métodos de compensacao de caracteristicas, em vermelho, que sao adicio-
nados ao processo de extracao de coeficientes cepstrais. Enquanto a técnica
RASTA opera sobre as energias dos bancos de filtros, as técnicas CMS, CMVN
e Feature Warping operam sobre os coeficientes.
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2.3.6.2 Filtragem RASTA

A filtragem espectral relativa (HERMANSKY et al, |1992; HERMANSKY; MORGAN, (1994),

IRASTA|(Relative Spectral)), ¢ um dos métodos mais utilizados na pratica. A ideia béasica do

método consiste na supressao das pequenas variagoes temporais das bandas de frequéncia
do sinal. Mais precisamente, o método consiste da aplicacao de um filtro passa-faixa sobre
o dominio espectral de tempo curto. O filtro é aplicado sobre cada uma das caracteristicas
espectrais e suprime as variagOes dessas caracteristicas que estao fora do intervalo de
variagao tipicamente encontrado em sinais de voz.

Inicialmente, a técnica foi proposta para reconhecimento de fala e integrada ao extrator
de caracteristicas PLP (Segao . Porém, atualmente ele ¢ amplamente utilizado na
extracao dos coeficientes MFCC e o filtro é geralmente aplicado as trajetorias temporais
do logaritmo da resposta de cada um dos filtros presentes no banco de filtros (ver Figura
. Assumindo uma taxa de amostragem de 100 Hz, o filtro possui a seguinte funcao de

transferéncia: . 5 .
2427 — 270 — 2z

1—-0,942-1

A frequéncia de corte da componente passa-alta encontra-se em 0,26Hz, mas também

H(z) =0,1z* x (2.24)

atinge resposta nula em 28 9Hz e novamente em 50Hz (ver Figura . Espera-se que a
componente passa-alta do filtro suavize as distorc¢oes convolucionaisﬁ introduzidas pelo
canal, enquanto que a componente passa-baixa suavize algumas variagoes bruscas do

espectro de tempo curto.
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Figura 13 — Respostas em frequéncia do filtro RASTA para uma frequéncia de amostra-
gem de 100Hz. Imagem adaptada de (LI et al., [2015)).

A filtragem RASTA possui um tempo constante de integracdo, o que provoca um
atraso quando o filtro ¢ aplicado. Para o pdlo utilizado, 0,94, o atraso ¢ de aproximada-
mente 160ms. No processo de extragao dos coeficientes MFCC, isso significa o descarte
das primeiras janelas. Avaliagoes mostraram desempenhos similares na compensacao de

canal entre a filtragem RASTA e o método CMS, porém, a filtragem RASTA geralmente

8

Distorgoes resultantes da convolucao entre o sinal de voz e um sinal de ruido.
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apresenta menor queda de desempenho quando sinais de voz com pouco ruido sao utili-
zados (REYNOLDS, (1994; VUUREN|, [1996)). Apesar disso, ¢ comum encontrar na literatura

sistemas que utilizam ambas as técnicas.

2.3.6.3 Deformacdo de caracteristicas

Apos a consolidacao e utilizagdo em massa dos métodos de filtragem e normalizacao para
compensacao de canal, no final dos anos 90 surgiram algumas técnicas que se propuseram
a suavizar melhor as pequenas distor¢oes provenientes do ruido aditivo. Como mencionado
anteriormente, tais ruidos provocam distor¢oes nao lineares no dominio log-espectral. O
método de deformacdo de caracteristicas (Feature Warping|-[FW]) (PELECANOS; SRIDHA-

RAN} [2001) é a principal técnica proposta para essa finalidade. A ideia do método é

realizar transformacoes a cada uma das caracteristicas cepstrais a fim de mapea-las para
uma distribuicao de probabilidade especifica. Os autores mostraram a aplicagao dessa
técnica diretamente na extragao dos coeficientes MFCC (Figura , que mapeia cada um
dos coeficientes para uma representacao mais robusta. Esse mapeamento é geralmente
realizado antes do céalculo dos coeficientes dindmicos, similarmente aos métodos CMS e
CMN.

Suponha novamente a trajetéria temporal dos coeficientes, ¢,[t], para o n-ésimo coefi-
ciente. Como mapeamento de cada um dos coeficientes leva em consideragao apenas o seu
valor no tempo, vamos referenciar ¢,[t] como ¢;, por simplicidade. Para o mapeamento
de ¢;, o método primeiramente separa os coeficientes presentes em uma janela temporal
(de tipicamente trés segundos) centrada em ¢;. Suponha que a janela temporal represente
um total de T coeficientes. A separacao dos coeficientes da janela produz um conjunto de

coeficientes cepstrais, C', tal que:

C - {Ct—T/27 vy Cp—15 Cty Cpg1y oo vy Ct—1+T/2}' (225)

O conjunto C' é entao ordenado e associa-se ao coeficiente ¢; um rank de acordo com
a posicao onde ele se encontra no conjunto ordenado. O rank é definido de modo que ao
coeficiente de maior valor seja atribuido o rank um, enquanto que ao de menor valor o
rank T

Supondo que os valores iniciais dos coeficientes seguem uma distribuicdo com fung¢ao
de densidade de probabilidade y(c) (que é desconhecida a priori), o novo valor do coefi-
ciente central, ¢;, é calculado considerando que os novos valores dos coeficientes seguem
uma distribui¢do especifica com fungao de densidade h(c), que é fixada. Esse procedi-
mento é bastante similar aquele empregado no processo de equalizacao de histogramas
de imagens, onde a fun¢do de densidade final, h(c), é definida pela fungdo de densidade
da distribuicdo uniforme. O valor do rank do coeficiente central é utilizado para realizar

o seu mapeamento, preservando sua posicao relativa em relagao aos outros coeficientes.
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Isso é realizado a partir da funcao de densidade acumulada:

~

/Ct y(c)de = /Ct h(c)de. (2.26)

oo o0
Intuitivamente, o coeficiente de maior valor deveria ser mapeado para um valor cuja
probabilidade acumulada, em h(c), seja 1, enquanto que o menor valor para um valor cuja
probabilidade acumulada seja nula. Em distribui¢oes continuas que se estendem por toda
a reta, tais valores sao alcancados apenas em +oo. Por essa razao, os autores fixaram
o valor minimo que pode ser alcangado pela probabilidade acumulada em ﬁ e o valor
maximo em 1 — ﬁ
Utilizando o valor do rank do coeficiente, R, o novo valor do coeficiente é calculado

resolvendo a seguinte equagao:
T+1_R ct
+:2F = [" he)de (2.27)

E bastante provavel que a distribuicdo ideal para h(c) seja mutimodal, porém os au-
tores, por simplicidade, utilizaram a distribuicdo normal univariada com média zero e

desvio-padrao unitario:

h(c) = \/127 exp (f) | (2.28)

Em (PELECANOS; SRIDHARAN, 2001)), os resultados mostrados validam o ganho de de-
sempenho quando ha incompatibilidade de canal nos sinais. Por outro lado, o desempenho
encontrado equiparou-se aqueles resultantes da utilizacao das técnicas CMS e CMN.

Em (XIANG et al) 2002)), uma técnica chamada de Gaussianizagdo de tempo curto
(Short-time Gaussianization) foi proposta. A ideia consiste em realizar a mesma deforma-
¢ao das caracteristicas, porém, para uma distribuicdo multimodal. A distribuicao utilizada
consiste do chamado Modelo Gaussiano composto (Compound Gaussian Model| - [CGM]).

Os resultados nao reportaram nenhum ganho significativo em relacao a técnica original,

que ainda é a mais utilizada das duas.

2.3.6.4 Combinacdes de métodos de compensacdo de caracteristicas

Como mencionado anteriormente, as técnicas de compensacao mais bem sucedidas sao,
na pratica, aplicadas ao processo de extragao de caracteristicas cepstrais de tempo curto.
Além disso, elas atuam em diferentes etapas do calculo dos coeficientes que compoem o
vetor final de caracteristicas que descrevem o sinal de voz utilizado no reconhecimento. A
Figura[I2)mostra em que etapas essas técnicas sao aplicadas. Dessa maneira, a combinagao
de métodos de compensacgao diferentes pode ser realizada com o intuito de aumentar a
robustez do conjunto final de caracteristicas. Por essa razdo, ndo é incomum encontrar
na literatura sistemas que utilizam mais de uma técnica. Por exemplo, em (REYNOLDS;
QUATIERI; DUNN, 2000) e em (CAMPBELL; STURIM; REYNOLDS, 2006), a filtragem RASTA

é utilizada em conjunto com o método CMS.
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2.4 MODELAGEM DOS LOCUTORES

Esta secao tem por objetivo a descricao dos principais métodos propostos para a criacao
dos modelos dos locutores. Tais métodos devem utilizar os vetores extraidos das locugoes
para criar modelos matematicos para realizacao da decisao sobre as hipdteses nula e
alternativa (Equagoes e respectivamente).

Durante os anos, as abordagens mais bem sucedidas consistiam na criagdo de modelos

probabilisticos que seguem uma determinada distribuicao de probabilidade. Mais preci-

samente, elas utilizam os chamados Modelos de Misturas Gaussianas (Gaussian Mizturd
[Models - [GMME). Outro fator preponderante consiste na modelagem da hipétese alter-
nativa através do chamado Modelo Universal de Fundo . A primeira técnica a
ser descrita consiste da modelagem GMM-UBM. A segunda abordagem é baseada nas
chamadas Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machinds - [SVME) e realiza a

decisao utilizando os denominados supervetores GMM. Essa técnica é denominada de

GMM-SVM. J4 a terceira técnica (e considerada a mais bem sucedida nesse tipo de abor-
dagem) realiza uma modelagem através da andlise de fatores (factor analysis) no espago
dos supervetores GMM, criando uma nova representagao para as locugoes, chamada de

vetor-identidade (i-vector). Tais conceitos e técnicas sao descritos a seguir.

2.4.1 Modelos de Misturas Gaussianas

Em um sistema de verificagdo de locutores baseado no teste da razao das verossimilhancas
(Equagao , as hipoteses nula e alternativa devem ser modeladas de alguma maneira.
Isto é, modelos matematicos devem ser estimados e associados as hipoteses, a fim de que
seja possivel a discriminagao entre elas a partir da locucao de teste. A maneira como a
discriminacao entre as hipoteses ¢é realizada é o que define o tipo de modelagem imposta
as hipéteses. A abordagem mais direta consiste na estimagao de distribui¢oes de proba-
bilidade que sao utilizadas para o calculo explicito das verossimilhancgas associadas as
hipoteses Hy e Hy para a uma determinada locucao de teste X. A escolha da distribuicao
de probabilidade dos modelos claramente depende tanto das caracteristicas extraidas das
locugoes quanto das especificacoes do sistema. Para sistemas de verificagao independente
de texto, onde nao ha nenhum conhecimento prévio a respeito do que sera dito pelo lo-
cutor, as fungoes de verossimilhanca mais bem sucedidas tem sido aquelas definidas por
Modelos de Misturas Gaussianas (GMME).

GMDMs foram primeiramente propostos para reconhecimento de locutores por Douglas
Reynolds em 1995 (REYNOLDS; ROSE, |1995; REYNOLDS|, [1995)) e desde entdo vém sendo
utilizados na modelagem das caracteristicas dos locutores em sistemas de verificagao/iden-
tificagao independentes de texto. O sucesso da utilizacdo de GMMs para a modelagem das
caracteristicas de um determinado locutor se deve ao fato de serem capazes de modelar

funcoes de densidade de probabilidade arbitrarias. Além disso, a estimacao de seus para-
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metros é realizada por técnicas bem fundamentadas sob o ponto de vista estatistico. Outra
vantagem estd no baixo custo computacional associado ao calculo das probabilidades.

A funcao de densidade de probabilidade de um GMM é definida pela soma ponderada
de distribui¢oes normais multivariadas. Portanto, para um GMM, A, com M componentes

de dimensao D, sua funcao de densidade de probabilidade é definida por

p(z|\) = Z wiN (x; pr;, i), (2.29)

onde @ é um vetor de dimensao D e w;, © = 1, ..., M, sao os pesos associados a cada uma
das componentes e satisfazem Zij\il w; =1, p; € R e 33, € RP*P s30 o vetor de média
e a matriz de covaridncia da componente i, respectivamente. As fungoes N(x; p,, X;) sdo
as densidades de probabilidade correspondentes a cada componente e seguem a funcao de

densidade de probabilidade normal:

1 1 »

t
mprse P | T 5@ = p)'S7 (= — )| (2.30)

Geralmente, matrizes de covaridncia diagonais sao utilizadas,
. 2 2 2
3, = diag(oy, 05, ..., 00), (2.31)

ao invés de matrizes de covariancia completas. Isso é uma aproximacgao usualmente justi-
ficada pelo fato de os extratores de caracteristicas geralmente produzirem caracteristicas
com baixa correlagdo matematica, como é o caso dos coeficientes MFCCs. Além de dimi-
nuir consideravelmente a quantidade de parametros a serem estimados, ha muita reducao
no custo computacional. Em termos mais precisos, mostrou-se que a utilizacdo de ma-
trizes de covariancia diagonal apresenta resultados semelhantes aos apresentados com a
utilizagao de matrizes completas (REYNOLDS; QUATIERIT; DUNN, 2000; REYNOLDS; ROSE,
1995).

Um GMM é definido, portanto, pelos pesos, vetores de média e matrizes de covariancia

associados a cada uma de suas M componentes:

A=Awi p i}, i=1,., M. (2.32)

Tais parametros sao estimados via maximizagao de verossimilhanca (Mazimum like-
- dos dados disponiveis para a caracterizacao de cada uma das hipoteses
(Figura {4)). Para um GMM, a defini¢cdo desse problema pode ser sumarizada como a se-
guir: dado um conjunto de vetores X = {x1, ..., xx}, definir A\ (Equagao , de modo a

maximizar a verossimilhanca de A\ com respeito a X. Basicamente, espera-se encontrar \

de modo que o GMM seja capaz de modelar bem os vetores utilizados na estimagao. Além
disso, também se espera certa capacidade de generalizagao, isto é, que o modelo seja capaz
de apresentar altas verossimilhancas para vetores similares aos que foram apresentados

no momento da estimacao.
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Como mencionado anteriormente, uma das razoes do sucesso dos GMMs ¢ a existén-

cia de um paradigma poderoso e versatil para estimagao de parametros. Tal paradigma

consiste do algoritmo de Maximizagdo de Expectativa (Ezpectation-Mazimization)- [EM))
(DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, (1977; BILMES et al., |1998). O algoritmo EM é a técnica mais

utilizada para estimar parametros de distribui¢des de probabilidades maximizando a ve-
rossimilhanca das distribui¢goes com respeito a um conjunto de dados observados. Ele é
um algoritmo iterativo e garante uma convergéncia monotonica a cada iteracao. Uma

descricao detalhada do algoritmo EM é apresentada no Apéndice [A]

2.4.2 Modelo Universal de Fundo

Como visto anteriormente, os sistemas de verificagdo de locutores mais bem sucedidos
modelam as hipdteses nula e alternativa explicitamente através de distribui¢oes de proba-
bilidade. O modelo responsavel pela hipotese nula deve modelar a funcao de densidade de
probabilidade correspondente ao fato de a locucao ser produzida pelo locutor em questao,
S. Portanto, na fase de treinamento, as locugoes desse locutor especifico devem ser utiliza-
das para estimar essa fun¢ao. Esse modelo é bem definido, no sentido que o universo que
deve ser modelado é bem conhecido. Por outro lado, o modelo responsavel pela hipdtese
alternativa nao é bem definido, uma vez que, teoricamente, ele deve estimar todo o espago
dos locutores que nao sao S. Dessa maneira, tal modelo, denominado de modelo de fundo,
deve ser genérico o bastante para modelar uma grande variabilidade de locutores. Diante
dessa dificuldade, duas sao as principais abordagens utilizadas na sua estimacao.

A primeira abordagem consiste em utilizar um conjunto de modelos de diferentes lo-
cutores. Em diversos contextos, esse conjunto tem sido chamado de conjuntos de razao de
verossimilhancga (likelihood ratio sets) (HIGGINS; BAHLER; PORTER, (1991)), cohorts (RO-
SENBERG et all, 1992) ou entao de locutores de fundo (background speakers) (REYNOLDS,
1995)). Dado um conjunto de N modelos de locutores de fundo, {1, A, ..., Ax }, € um vetor

x, a verossimilhanca da hipétese alternativa (H;), com respeito a x, é definida como:

p(x|[Hy) = Flp(x[A), p(®[A2), ... p(x[An)], (2.33)

onde F' é uma fungdo de combinacao (como média ou méximo) dos valores das verossi-
milhancas dos modelos de locutores de fundo. A sele¢do, o tamanho ou a combinacao dos
locutores de fundo nao se mostraram definitivas em (REYNOLDS, 1995). Mas, no geral,
constatou-se que para obter o melhor desempenho dessa abordagem, os modelos de fundo
devem ser estimados utilizando locugoes apenas de outros locutores e nao do locutor em
questao. Esse fato é desvantajoso em sistemas onde ha um grande niimero de locutores,
uma vez que cada um deles devera possuir o seu préprio modelo de fundo.

A segunda abordagem (e a mais utilizada) consiste em criar apenas um modelo de
fundo, independente de locutor, que é estimado utilizando locugoes de varios locutores di-

ferentes. Esse modelo tinico é geralmente chamado de Modelo Universal de Fundo (UBM)
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e representa a distribuicao dos vetores de caracteristicas independente do locutor que as
produziu. Geralmente, dezenas ou até centenas de horas de gravagoes sao utilizadas para
gerar o UBM, que consiste basicamente de um GMM cujos pardmetros sao estimados
utilizando o algoritmo EM. Por causa da grande quantidade de dados, geralmente um nu-
mero elevado de misturas é utilizado, como 1024 ou 2048. E possivel, ainda, a combinacao
de varios UBMs para a producao de um tnico modelo. Na pratica, uma abordagem bas-
tante utilizada consiste em construir um UBM para cada género (masculino e feminino)
utilizando locugoes produzidas por locutores de cada género. Os dois UBMs sdo, entao,
combinados para a produgao de um unico modelo UBM. Essa combinagao é realizada da
maneira mais simples: para dois UBMs com M e N componentes, cria-se o0 modelo final

com as M + N componentes e utiliza-se a metade dos valores dos pesos das distribuigoes.

2.4.3 Modelagem GMM-UBM

Em 1995, Douglas Reynolds e Richard Rose demonstraram a superioridade dos GMMs
para identificacdo de locutores independente de texto (REYNOLDS; ROSE, [1995)), compa-
rando com modelos propostos anteriormente, como quantizacao vetorial
- (SOONG et all, [1987)), classificador gaussiano unimodal (GISH et al., [1985)
e redes neurais com funcdo de base radial (Radial Basis Function| - RBF) (OGLESBY;
MASON, (1991]).

No mesmo ano, em (REYNOLDS, 1995)), Reynolds apresentou a utilizagdo de GMMs

em conjunto com UBMs para verificagdo de locutores independente de texto. Foi nesse
trabalho que ocorreu a consolidagao da necessidade de se modelar a hipdtese alternativa
quando a tarefa é de verificagdo. Um importante detalhe sobre esse trabalho é que os
modelos dos locutores e o UBM eram estimados de maneira independente, utilizando
o algoritmo EM. Se por um lado locugoes de diferentes locutores foram utilizadas para
estimar os parametros do UBM, um conjunto menor de locugoes produzidas pelo locutor
S foi utilizado para estimar os parametros do modelo de S (\g).

No caso ideal, quando o teste da razdo de verossimilhanca (Equagao é utilizada
para realizar a rejeicdo ou nao de uma determinada locucao de teste X, as probabilidades
produzidas pelos modelos devem se complementar (p(X|\s) + p(X|UBM) = 1). Clara-
mente tal caracteristica ndo ocorre na pratica, uma vez que apenas uma pequena amostra
do universo é disponivel para a estimacao. Porém, o fato de os modelos serem estimados de
maneira independente inibe a existéncia de uma correlacao entre as funcoes de densidade
de probabilidade associadas a eles. Nesse contexto, em 2000, Reynolds et al. propuseram
um método que estabelece uma forte correlacao entre os modelos do locutor e do UBM.
Nesse método, descrito em (REYNOLDS; QUATIERL; DUNN, 2000), o modelo do locutor
¢é produzido através da adaptacao dos parametros do UBM. Essa adaptacao é realizada
utilizando locugoes produzidas pelo locutor em questao e uma forma de adaptacao Baye-
siana (GAUVAIN; LEE, 1994; DUDA; HART), (1973). Tal adaptagdo também é chamada de
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Figura 14 — Estimacao dos modelos dos locutores na modelagem GMM-UBM.

aprendizagem Bayesiana e de estimagao de maximo a posteriori (Maximum a posteriori|
-[MAP). A arquitetura da modelagem GMM-UBM est4 ilustrada na Figura [14]

Diferente do método de estimagao do modelo via maximizac¢ao da verossimilhanca,

independentemente do UBM, o método de adaptagao se concentra em adaptar o UBM
para produzir o modelo do locutor. Isso gera um casamento forte entre as distribuicoes
(componentes) presentes no UBM e no modelo do locutor. Fato que nao sé leva a um
melhor desempenho do sistema como proporciona um método de teste mais eficiente, do
ponto de vista computacional (como serd visto mais adiante).

Como o algoritmo EM, a adaptacdo MAP também é um processo iterativo com dois
passos. O primeiro passo ¢é idéntico ao passo de expectativa do algoritmo EM, onde estatis-
ticas sao extraidas dos dados de treinamento do locutor para cada uma das distribuicoes
que compoem o UBM. No segundo passo, essas estatisticas sdo combinadas com os pa-
rametros antigos do UBM utilizando os chamados coeficientes de mistura dependentes
dos dados. Esses coeficientes de mistura sao produzidos de modo que as componentes
da mistura que apresentem maior probabilidade a posteriori utilizem mais as estatisticas
extraidas para a adaptagao dos parametros.

Dado um UBM com matrizes de covariancia diagonais e um conjunto de amostras de
treinamento de um determinado locutor, X = {x1,x,,..., 7}, primeiro determina-se a
representatividade das distribuicbes do UBM com relagao as amostras. Isto é, para cada
componente ¢ do UBM, calcula-se a probabilidade a posteriori em relacao a cada uma das
amostras:

Pr(na:) = Azdip(mtp\i)
23:1 wjp<wt’)‘j)

onde p(x|N;) é calculado utilizando a Equacao utilizando os parametros da compo-

(2.34)

nente 1.
Tais probabilidades, Pr(\;|z;), sdo entao utilizadas para o célculo das estatisticas para

cada uma das distribuigoes:

T
n; = > Pr(\z), (2.35)
t=1
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1 T
Ei(x) = n ZPT()\J%)%’ (2.36)
tt=1
1 T
Ei(x?) = — > Pr(\|z)x}. (2.37)
i =1

Por fim, essas estatisticas extraidas das amostras de treinamento sao utilizadas para
adaptar os parametros correntes de cada uma das distribui¢oes do UBM, seguindo as

seguintes equacoes:

w; = [a)T 4 (1 — o wi], (2.38)
fi, = ol Ei(z) + (1 - o), (2.39)
57 = o Bi(@”) + (1 — o)) (0] + 1)) — i, (2.40)

onde p; sao os parametros correntes e p; sao os parametros adaptados na iteragao, para
pe{w o}

Os coeficientes que controlam o balanco entre a estimativa corrente e as novas estima-
tivas dos pardmetros sdo o ot e af para os pesos, as médias e as variancias, respecti-
vamente. O fator de escala v é utilizado em todas as distribui¢goes de modo que os pesos
somem um. A atualizacdo dos parametros descrita pelas Equacoes - ¢é derivada
do método de maximizagao a posteriori (MAP) para GMMs com matrizes de covarincia
diagonais (GAUVAIN; LEE, (1994). Porém, para cada distribuicdo e cada pardmetro, um
coeficiente de adaptagao, of, p € {w, i, 0}, é adicionado as equagoes. Ele é definido como

o= (2.41)
n; +r?
onde 7P é o fator de relevancia para o parametro p.

A utilizagdo dos coeficientes de adaptacao suprime ou evidencia as atualizagdes das
misturas dependendo da sua contagem a posteriori em relacao as amostras, n;. Se uma
mistura apresenta valor de n; baixo entdo af — 0 fazendo com que a adaptagdo seja
suprimida. Por outro lado, se n; for alto (o — 1), a adaptagdo evidencia as estatisticas

calculadas. Reynolds et al. utilizaram um tunico fator de escala para os parametros:

af = =af = ni : (2.42)
n, +r

com fatores de relevancia iguais a 16.

Apesar de ser possivel a atualizagdo de todos os pardmetros das distribuicoes, Rey-
nolds et al. mostraram que o melhor desempenho surge quando apenas as médias das
distribuicoes sdo adaptadas. Isto é, o UBM e Ag apresentam misturas com mesmos pesos
e matrizes de variancia. Nesse sentido, o processo de adaptacao das médias das mistu-

ras do UBM se assemelha ao método VQ, onde os centros das gaussianas correspondem
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aos vetores que sao atraidos pelas observagoes presentes em X. Nesse caso a atualizacao
dos vetores é adaptativa, de maneira que apenas as observacoes proximas aos vetores
influenciam em suas atualizagoes.

Estimados o UBM e o modelo do locutor, Ag, na fase de treinamento, a decisao a
respeito de uma determinada locugao, X, é realizada a partir do teste de razao das veros-
similhangas. A arquitetura da fase de teste, na modelagem GMM-UBM, segue a mesma
definida na Figura [4 Porém, nesse caso, o logaritmo das verossimilhancas é calculado.
Portanto, para uma determinada locucao de teste descrita a partir do conjunto de vetores

extraidos, X = {xy,...,xr}, decide-se que X foi produzida por S se
log(p(X|As)) — log(p(X|UBM)) = 6, (2.43)

onde # é um limiar de rejeicao e as verossimilhancas dos modelos com respeito a X sao

calculadas assumindo independéncia dos vetores:

p(X[A) = li[lp(a:@-\A), (2.44)

onde A é o modelo em questao (As ou UBM) e p(x;|\) é a verossimilhanga do modelo em
relagdo ao vetor x; (Equacao . Além disso, calcula-se uma média das verossimilhangas
dos vetores, de modo que o calculo do score nao seja impactado pela duracao da locucao.
Dessa maneira, o logaritmo da verossimilhanca de um modelo com respeito a X pode ser

definido como

log(p(X|A)) Z log(p(x;|A)). (2.45)

Porém, o fato de o modelo do locutor Ag ter sido gerado pela adaptacao do modelo
UBM permite que um método mais eficiente do calculo do score seja realizado. Essa efici-
éncia se da sob o ponto de vista computacional e permite que as verossimilhancas sejam
aproximadas levando em consideracao apenas um subconjunto das misturas. Esse método
de calculo do score se apoia sobre dois fatos. O primeiro deles é que, geralmente, a ve-
rossimilhanca de um determinado GMM com relacao a um vetor se concentra em poucas
misturas. Portanto, a verossimilhancga pode ser muito bem aproximada ao calcular as pro-
babilidades apenas das C' distribui¢bes mais préximas do vetor, por exemplo. O segundo
fato diz respeito a um efeito importante da adaptacdo MAP realizada no UBM para ge-
racao do modelo do locutor. Como visto na secao anterior, os coeficientes de adaptacao
(Equagao controlam a adaptagao dos parametros em funcao da probabilidade a pos-
teriori apresentada pela mistura. Isso faz com que apenas algumas misturas sofram fortes
adaptagoes, de maneira que o modelo do locutor e o UBM apresentem muitas misturas
similares. Por essa razao, espera-se que um vetor proximo a uma determinada mistura no
UBM também esteja proximo da mesma mistura adaptada no modelo do locutor.

Aliando esses dois fatos, o método proposto para o calculo do score realiza o calculo das

verossimilhancas utilizando apenas as C' misturas correspondentes aquelas que apresentam
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maior probabilidade a posteriori em relagao ao UBM (Equagao . Para um UBM com
M distribuigoes, esse método requer M + C' célculos de verossimilhancas para cada vetor
presente em X. A sua eficiéncia se mostra clara ao comparar com as 2M computagoes
quando as verossimilhancas sao calculadas levando em consideracao todas as misturas.
Em (REYNOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000), Reynolds et al. fixaram o valor de C' para 5,
que é uma quantidade bastante pequena, se comparada com as 2048 misturas presentes
no UBM.

2.4.4 Modelagem GMM-SVM

Em aprendizagem supervisionada, duas sao as principais abordagens utilizadas para clas-
sificacao: utilizacdo de modelos generalizados ou de classificadores discriminativos. Na
modelagem generalizada, padroes de cada uma das classes sao utilizados para a geracao
de um tinico modelo matematico responsavel pelo reconhecimento daquela classe especi-
fica. Um exemplo desse tipo modelo é uma distribuicao de probabilidade, e os vetores sao
vistos como variaveis aleatérias que seguem essa distribuicdo. Ja na modelagem discrimi-
nativa, os padroes das diversas classes sao utilizados em conjunto para a criagdo de um
modelo matematico responsavel pela discriminacao das classes. Esse modelo é comumente
referenciado como classificador. Como pode ser observado, a modelagem GMM-UBM per-
tence a primeira familia, uma vez que temos a estimagao de modelos separados para cada
uma das hipdteses nula e alternativa. Apesar de ter havido tentativas anteriores na uti-
lizagdo de classificadores discriminativos para reconhecimento de locutores, a modelagem
GMM-SVM foi a primeira a conseguir resultados comparaveis (e em alguns contextos até
melhores) que a modelagem puramente generativa.

A modelagem GMM-SVM faz uso das chamadas Maquinas de Vetores Suporte
[port Vector Machines - [SVM)]), que sao classificadores binéarios baseados em kernel. O

Apéndice [B] descreve detalhadamente o funcionamento de uma SVM. Devido & boa ca-

pacidade de generalizacao das SVMs, sua adocao é capaz de proporcionar desempenho
comparavel ou até superior a modelagem GMM-UBM utilizando uma quantidade menor
de amostras de treinamento (CAMPBELL et al., 2006)). Porém, como veremos a seguir, os
modelos generativos utilizados na modelagem GMM-UBM nao sao completamente des-
prezados na modelagem GMM-SVM.

Para a devida utilizacdo de SVMs em verificacao de locutores, duas consideragoes de-
vem ser analisadas. A primeira delas, e provavelmente a mais importante, diz respeito ao
espaco de descricao onde a classificacao ocorrera. A SVM é um classificador que realiza a
separacao das classes através das observagoes descritas através de vetores com dimensao
fixa. Dessa maneira, o fato de uma locugao ser descrita por uma sequéncia de vetores, cuja
quantidade de vetores depende da duracao da locucao, alguma abordagem deve ser em-
pregada para treinar um SVM capaz de separar locugoes inteiras. A segunda consideracao

consiste no fato de os vetores produzidos pela extracao das caracteristicas das locugoes de
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treino, como os MFCCs, nao serem linearmente separaveis (SCHMIDT; GISH, 1996). Para
a utilizagdo de SVMs, fungoes de kernel apropriadas devem ser utilizadas para mapear
os vetores para uma dimensao maior onde as classes sao linearmente separaveis e possam
ser separadas por um hiperplano.

A utilizagdo de SVMs para reconhecimento de locutores foi iniciada por Schmidt e
Gish, em 1996 (SCHMIDT; GISH, |1996). Nesse trabalho, SVMs foram utilizadas para iden-
tificagao de locutores e os classificadores foram treinados utilizando os préprios vetores de
caracteristicas estaticos extraidos das locugoes. Para a decisao, foi utilizada a soma dos
scores produzidos por cada um dos vetores da locucao de teste como score final do sistema.
Os autores utilizaram o kernel polinomial. Os resultados mostraram que o desempenho
do sistema decai com o aumento da quantidade de vetores utilizados para treinamento.
Quando os dados sao inseparaveis, a quantidade de vetores suporte cresce com a quanti-
dade de dados, e o sistema perde o poder de generalizacao. Essa foi a primeira evidéncia a
respeito da necessidade de se utilizar fungoes de kernel mais apropriadas para o problema.

Em 2000, Wan e Campbell propuseram o uso de SVMs para verificacdo de locuto-
res independente de texto (WAN; CAMPBELL, [2000)). Nesse trabalho, o kernel polinomial
também foi utilizado, produzindo classificadores polinomiais, bastante similar a um tra-
balho anterior de Campbell (CAMPBELL; ASSALEH, (1999). A decisdo de uma determinada
locucao foi realizada ao calcular a média aritmética dos scores produzidos por cada um
dos vetores que a compoem. A maior contribuicao foi observada na fase de treinamento
das SVMs. Para cada locutor, uma SVM foi treinada utilizando locugoes do locutor em
questao, S, e locugoes de diversos outros locutores como modelagem dos impostores. Para
o problema de verificacao, existe uma grande quantidade de vetores da classe negativa,
e como observado anteriormente, SVMs tendem a generalizar menos quando muitos ve-
tores sao utilizados. Como abordagem inicial, o método de quantizacao vetorial (VQ) foi
utilizado para diminuir a quantidade de vetores de treinamento e eliminar outliers.

Em 2002, Wan e Renals avaliaram a utilizacdo de diferentes func¢oes de kernel para
o problema de verificagao e identificagdo de locutores independente de texto (WAN; RE-
NALS, 2002). Além da avalia¢ao utilizando SVMs treinadas com vetores MFCCs, também
foi avaliada a utilizacao de fungoes de kernel que operam sobre o espago dos scores pro-
duzidos por GMMs. Tais fungoes foram chamadas de kernels dindmicos (ou sequenciais).
As SVMs foram entao treinadas a partir das probabilidades produzidas pelos GMMs uti-
lizando os vetores extraidos das locugoes. Para cada locugao, calculou-se o logaritmo da
verossimilhanga dos modelos em relagao a locugao, utilizando a Equacgao[2.45 Para o pro-
blema de identificacao, o espaco dos scores era definido pelos scores calculados utilizando
cada um dos modelos dos locutores cadastrados. Para verificacao, o espago era definido
pelos scores produzidos pelo modelo do locutor em questao e pelo UBM. Desempenhos
comparaveis a modelagem GMM-UBM foram alcancados utilizando ambas as abordagens

estatica e dindmica.
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No caso da abordagem dinamica, os autores propuseram uma variagao do kernel de
Fisher (JAAKKOLA; HAUSSLER,, (1999)) foi utilizada. Para verificagdo de locutores, a trans-
formacao aplicada aos vetores leva em consideragao o logaritmo da razao das verossimi-

lhancas e produz um vetor de tamanho fixo. Esse vetor é produzido pela transformacao:

P(X|Xs)
X) = vy log - 2IAS)
Up(X) = olog P(X|UBM)’

onde 6 sao os pardmetros dos modelos A\g e UBM, isto é, os parametros dos GMMs (vetores

(2.46)

de média, matrizes diagonais de variancia e pesos das distribui¢des dos dois modelos). O
vetor produzido é definido, portanto, como o vetor derivada do logaritmo da razao das
verossimilhangas com respeito aos parametros de um GMM. Levando em consideragao

duas locucoes, X e Y, o kernel de Fisher é definido como
E(X,Y) =Uy(X)'F1Uy(Y), (2.47)
onde F' é matriz de informacao de Fisher e é definida como
F=Eyy {UQ(X)UQ(Y)t} . (2.48)

Ainda sobre kernels sequenciais, em 2005, Wan e Renals propuseram melhorias na
utilizagdo do kernel de Fisher utilizando normalizacdo esférica (WAN; RENALS, [2005).
Nesse trabalho, SVMs ainda eram utilizados sobre o espago dos scores produzidos pelo
sistema GMM-UBM. Pela primeira vez, a utilizacado de SVMs melhoraram consideravel-
mente os resultados obtidos pelo sistema GMM-UBM. Nos experimentos apresentados,
uma melhora de 34% foi observada.

Porém, foi em 2006 que Campbell, Sturim e Reynolds propuseram uma nova abor-
dagem que utiliza SVMs para a verificacdo de locutores independente de texto que se
tornou a abordagem padrao GMM-SVM (CAMPBELL; STURIM; REYNOLDS, [2006). Nela,
os autores definiram os chamados supervetoresﬂ GMM (GMM supervectors), que foram
utilizados como descritores de locugoes. SVMs entao operam sobre esse espago utilizando
funcoes de kernel apropriadas para diferenciar tais supervetores. Na modelagem GMM-
SVM proposta por Campbell et al., cada locucao é descrita por um vetor estatico de
dimensao altissima. Esse vetor é denominado supervetor GMM e é produzido utilizando
uma abordagem definida pela modelagem GMM-UBM. A Figura mostra como um
supervetor é produzido a partir de uma determinada locug¢ao. O UBM sofre a adaptacao
MAP definida por Reynolds et al. em (REYNOLDS; QUATIERL; DUNN, 2000) (e utilizada
na modelagem GMM-UBM) utilizando os vetores extraidos da locuc¢ao. Nessa adaptagao,
apenas as médias sao alteradas. Tal procedimento foi descrito na Segao [2.4.3] A adap-

tacdo produz um modelo GMM com o mesmo nimero de misturas que o UBM. Além

9 Esse termo geralmente é empregado quando hd uma combinagdo (mais comumente, concatenacao) de

vetores para a criagdo de um vetor de mais alta dimensao que possua informacao de todos os vetores
combinados.
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Figura 15 — Geracao de um supervetor GMM a partir de uma determinada locugao utili-
zando o UBM e a adaptacao MAP das médias.

disso, como apenas as médias foram adaptadas, os pesos e as matrizes de varidncia das
distribuicoes sao iguais aqueles presentes no UBM. O supervetor GMM ¢ entao definido
pela concatenacao dos vetores das médias das misturas do modelo adaptado.

Como mencionado anteriormente, em (REYNOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000)), os auto-
res descobriram que, na modelagem GMM-UBM, melhores resultados sao obtidos quando
apenas as médias sao adaptadas na geragao dos modelos dos locutores a partir da adap-
tacdo do UBM. Nesse contexto, pode-se observar que o supervetor, em conjunto com
os pardmetros nao adaptados do UBM) carrega toda a informagao necessaria para defi-
nicdo do modelo treinado apenas com aquela locugao. Produz-se, entdao, uma descri¢ao
que possui todo o poder de reconhecimento que um GMM, adaptado para aquela locu-
¢ao, possui. Nota-se também que tal descricao possui dimensao altissima. Por exemplo,
se o0 UBM estimado anteriormente possuir 2048 misturas, e os vetores de caracteristicas
possuirem dimensdo 57 (se o conjunto de caracteristicas extraidas for formado por 19
coeficientes MFCC e os coeficientes delta de primeira e segunda ordem, por exemplo),
tais supervetores possuirao dimensao 116736 (2048 x 57).

O supervetor GMM pode ser visto como um mapeamento entre a locucao e um vetor
de alta dimensao. Tal conceito se encaixa bem com a ideia de SVMs com kernel sequen-
cial. A ideia bésica desse tipo de SVM é comparar duas locugoes, X e Y, diretamente
através de uma funcao de kernel k(X,Y'). Além disso, é conveniente (pelas razoes expos-
tas no Apéndice |B|) que tal funcao seja escrita como o produto interno dos mapeamentos

realizados nas locucgoes:
B(X,Y) = 6(X) - 6(Y). (2.49)

O mapeamento realizado pela geracao do supervetor GMM pode ser visto, entao,
como uma parte do mapeamento ¢(X). Por exemplo, para o caso simplério da funcao de
kernel lineariT_U], o mapeamento ¢(X) consiste exatamente do supervetor GMM. Porém, os

autores foram motivados a utilizar fungoes de kernel mais apropriadas para o problema.

10O kernel linear consiste do kernel polinomial (Equagio ) de ordem 1. Isto é, k(x,y) =x-y.
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Como os supervetores GMM descrevem as locugoes utilizando modelos GMMs, os kernels
propostos consideram medidas de distancia entre GMMs. O que é bastante apropriado,
uma vez que existe uma relagao intrinseca entre produto interno e medida de distancia.

Os autores propuseram duas funcoes de kernel, que sao descritas a seguir.

o Kernel linear para supervetores GMM

Essa fungdo de kernel é baseada na divergéncia KL (Kullback-Leibler)), que é uma

medida de diferencga assimétrica entre distribui¢oes de probabilidade. Suponha dois
GMDMs, em R, gerados pela adaptacio MAP do UBM utilizando as locucoes A e

B, g, e gp. A divergéncia KL entre eles é definida como

9a(X)
Diga |l 95) = [, 9a(x)10 dx. 2.50
(9a Il 90) = [, 9a(x) 8 () (2.50)
Ao invés de utilizar a divergéncia diretamente como funcao de kernel, os autores
consideraram uma aproximacgao. A ideia é limitar a divergéncia a partir da desi-
gualdade logaritmo-soma (DO, 2003). Para GMMs com M misturas (como definidos
na Equagao [2.29)):

M
D(ga || g) < Z Noi || Nbi), (2.51)

onde N,; e Ny, sao as distribui¢des normais da i-ésima mistura para g, € gp, res-
pectivamente. Os parametros das distribui¢oes sao definidos pelos vetores de média,
Mg € My, € as matrizes de covariancia 3;, que nesse caso sao iguais para ambos os
GMMs, uma vez que foram produzidos pela adaptacao MAP das médias do UBM.
O mesmo vale para os pesos w;. Considerando matrizes de variancia diagonais, a

aproximacao realizada pode ser escrita na seguinte férmula fechada:
gm gb Zwl Mg K l’l’b,i)Tzi_l(l'l’a,i - l’l’b,i)' (252)

A desigualdade final é, portanto,
0< D(ga || 9) < d(a, g)- (2.53)

Pode-se, finalmente, escrever d(g,,g,) em fungao de produtos internos a fim de

produzir a fungdo de kernel final'"}

M

k(A, B) = Z i(ﬂa,i)TEi(Nb,i) (2.54)

<.
Il
—

(\/_2(”2 o) - (V=P ) (2.55)

||M:

11 A conversdo da distdncia em produtos internos (e vice-versa) é realizada através da identidade polar:
w-v=3(u|?+|v]|® -] u—v]|? (CONWAY,2010).
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Pode-se observar que a funcao resultante é escrita em funcao dos supervetores GMM
(Bg; € py;, 1 =1,..., M) e dos parametros nao adaptados do UBM. Dessa maneira,
ela pode ser escrita como fungao dos supervetores, k(p,, i1;), € a expansao realizada

(para a i-ésima componente do supervetor) é definida como

o(m:) = VoSt p,, (2.56)

de modo que o supervetor projetado é definido pela concatenagao das suas compo-

nentes projetadas.

Como mencionado no Apéndice [B] SVMs realizam a otimizagao quadrética no es-
paco projetado por ¢ sem de fato computar tais projegoes. Isso é realizado im-
plicitamente, no espaco original, pela utilizacdo da funcao de kernel. Porém, uma
caracteristica bastante util dessa funcao de kernel é que uma técnica de compacta-
¢ao de modelo (CAMPBELL), [2002)) pode ser utilizada, de maneira que a classificacao

de um determinado vetor (Equagao pode ser realizada da seguinte maneira:
E:ozzyZ X,%;)) +b (2.57)

= Z a;yi (¢ (x;))+0b (2.58)
- (z aiyi¢<xi>)T¢<x> b (259

Isto significa que a classificagao pode ser realizada a partir de um tnico produto
interno entre a projecao do supervetor GMM com uma combinagdo das projegoes

dos vetores suporte da SVM.

Kernel de produto interno L?

Essa fungao de kernel é baseada no produto interno no espaco de fungdes. Supo-
nha, novamente, dois GMMs gerados pela adaptacaio MAP do UBM utilizando as
locucoes A e B, g, € gy, com dimensdo R”. O produto interno padrdo no espaco de

fungoes ¢é definido como
Kgar90) = | 9a(0)gs(x)x. (2.60)

Uma formula fechada para a integral acima pode ser encontrada. Utilizando a no-

tacao anterior dos GMMs com M misturas, obtém-se:

k(9ar gp) ZZM%/ (X5 g 45 26) N (X5 pay 5, 35)dx (2.61)
i=1j=1
M M

- Z Z wleN<p’a 7 /*l’b,j; 07 Ez + 23’), (262)
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onde 0 é o vetor nulo e N(x; p, ) é a distribuigdo normal multivariada. Os autores
ainda utilizaram uma aproximacao computacionalmente conveniente ao assumir que
as médias de diferentes misturas sao distantes. Tal suposicao faz com que os termos
1 # j sejam pequenos, de maneira que possam ser ignorados. A funcao de kernel

resultante utilizada é:

M
k(gas go) = D WiN (Ko — M5 05 28). (2.63)

i=1
Apesar da proposta de ambas as fungoes de kernel, os experimentos realizados por
Campbell et al. mostraram a superioridade do kernel linear para supervetores GMM.
Esse kernel se tornou a funcao padrao utilizada na modelagem GMM-SVM. De fato, em
trabalhos posteriores (CAMPBELL et al., [2006; STURIM et al., [2009; KINNUNEN; LI, [2010)),

apenas essa funcao ¢ levada em consideracao.

2.4.5 Modelagem via i-vectors

Como visto anteriormente, na abordagem GMM-UBM, os modelos dos locutores sao pro-
duzidos através da adaptagio MAP das médias do UBM utilizando vetores extraidos de
locugoes provenientes dos locutores. Logo apds, vimos que as médias adaptadas sao capa-
zes de produzir uma descricdo para o modelo resultante da adaptacao utilizando apenas
uma locucgao, e que isso pode ser utilizado como uma representacao para a locucao, cha-
mada de supervetor GMM. Se imaginarmos diferentes locu¢ées de um mesmo locutor, a
variabilidade de sessao provoca uma variabilidade nos supervetores correspondentes a elas.
Dessa maneira, se diferentes locugoes produzem diferentes modelos, o modelo do locutor,
na abordagem GMM-UBM, ¢é inerentemente afetado pelas variabilidades de sessao.
Nesse contexto, em 2005, Kenny et al. propuseram uma modelagem baseada na ana-
lise fatorial (factor analysis) para decompor o espago dos parametros dos GMMs em um
subespago latente referente as informagoes do locutor e um subespago residual (KENNY;
BOULIANNE; DUMOUCHEL, 2005; [KENNY, 2005). O intuito era utilizar os supervetores
produzidos pelas locugoes para determinar um subespaco das médias dos modelos dos lo-
cutores (espaco dos eigenvoices) sem a influéncia dos fatores de sessdo, permitindo assim
a criacao de modelos mais robustos. Os métodos desenvolvidos para essa decomposicao

formaram o ferramental necessario para o desenvolvimento de uma abordagem de decom-

posigao mais geral, que foi denominada de andlise fatorial conjunta (Joint Factor Analysis|
-JFA) (KENNY et al), 2005; KENNY et al, 2007b; [KENNY et al., 2007a; [KENNY et al., 2008)).

Suponha que o espaco dos supervetores é definido através da adaptagao de um UBM

com C' componentes de mistura e vetores de dimensao D. Na abordagem JFA, um su-
pervetor M, de dimensao CD = C x D, é descrito pela soma de dois supervetores: s,

referente ao locutor, e ¢, correspondente a sessao:

M =s+ec. (2.64)
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Assume-se que s e ¢ sao estatisticamente independentes e seguem distribui¢des normais.
Além disso, assume-se que s segue distribuicao cuja decomposicao em variaveis latentes
¢é definida por

s=m+Vy+ Rz, (2.65)

onde m é um supervetor de dimensao CD, geralmente definido como o supervetor médio
da populagio, V' é uma matriz retangular de rank reduzidd™ R é uma matriz diago-
nal e y e z seguem a distribuicdo normal padronizada N(0,I) correspondente a cada
dimensionalidade. O supervetor m é o supervetor médio, independente de locutor e de
sessao, e geralmente é extraido do UBM. Enquanto V' é a matriz de eigenvoice que define
a projecao para o subespago referente ao locutor, R define a projecao para o subespago

residual. Similarmente, a componente de sessao segue uma decomposicao da forma
c=Uz, (2.66)

onde U é uma matriz retangular de rank reduzido e @ segue uma distribuicdo normal
padronizada. U é chamada de matriz de eigenchannel['¥ e define o subespaco de sessdo
(ou canal). y, z e x sdo os fatores do locutor, residual e de sessdo, respectivamente. A
abordagem utiliza supervetores produzidos por diversos locutores para estimar as matri-
zes V., R e U. Para essas estimativas os supervetores GMM sao descritos através das
estatisticas de Baum-Welch (Equacoes [2.35] [2.36] e [2.37)), extraidas utilizando o UBM
(KENNY; BOULIANNE; DUMOUCHEL), 2005} [KENNY et al, 2005; KENNY et al}, 2007b)). Uma

vez estimadas, para a geracao do modelo de um determinado locutor S, as matrizes sao
utilizadas para calcular os fatores yg, zg, s correspondentes ao supervetor extraido das
locucoes de cadastro de S. As componentes yg e zg sao utilizadas para geragao do modelo
do locutor sem a influéncia do subespago referente a componente de sessao (M —Ux), que
é entao utilizado para a verificagdo de uma locucao de teste. A decisao, em si, geralmente
¢é realizada através do teste de razao das verossimilhancgas entre o modelo do locutor e do
UBM (como na abordagem GMM-UBM), mas diferentes métodos para produgao do score
do sistema foram propostos (KENNY et al) 2008; GLEMBEK et al., |2009)).

Em 2009, Dehak et al. propuseram a incorporacao da decomposicao JFA dos super-
vetores na abordagem GMM-SVM (DEHAK et all, [2009). Os fatores referentes ao locutor
(yg, zs) foram utilizados como novas representagoes das locugoes para o treinamento dos
SVMs. Duas importantes descobertas foram realizadas pelos autores. A primeira delas é
que, ao utilizar os fatores como representagoes, bons resultados sdo alcangados utilizando
fungoes de kernel mais simples, como o kernel linear e o do cosseno. Nesse momento, as
locugoes nao sao mais descritas sob a forma de distribui¢oes e a comparacao entre os di-

ferentes locutores pode ser realizada através da comparacao direta entre os vetores yg. A

12 rank(V) < CD.

130 termo “canal” passou a ser utilizado, de uma maneira mais genérica, para denominar sessio. Nesse
caso, as componentes de sessdao, responsaveis pela variabilidade intra-locutor, sao denominadas, tam-
bém, como componentes de canal.
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segunda descoberta consiste no fato de, ao invés de realizar a decomposi¢ao completa do
JFA (Equacao [2.64]), apenas a decomposicao dos eigenvoices foi realizada (Equacao [2.65]).

A compensacao de sessao foi realizada pds-processando os vetores das locugoes, através

do método de Normalizacao de Covariancia Intraclasse (Within Class Covariance Norma-
lization] - WCNN)), que, basicamente, define uma matriz de transformacao para os dados
baseado na variabilidade dos vetores dos locutores em relagao ao vetor-médio de cada
locutor (HATCH; KAJAREKAR; STOLCKE, 2006). Isto é, ao invés de empregar um método

complexo de decomposi¢ao para remover - do espaco dos parametros das distribuicoes -
a variabilidade de sessdo (c), realiza-se a decomposigdo apenas para as componentes do
locutor (s) e aplica-se a compensagao nesse novo espago, de dimensao reduzida, utilizando
métodos mais simples, como o WCNN.

Em (DEHAK], 2009), Dehak mostrou que as componentes de locutor e de sessdo nao sao
estatisticamente independentes e que a componente de canal também possui informagoes
de locutor. Baseado nisso, Dehak et al. propos uma simplificagdo da decomposigdo para
os supervetores que, ao invés de definir dois subespacos independentes, define apenas um
subespaco contendo simultaneamente as informagoes de locutor e de sessdo (DEHAK et
al., 2009). Esse espaco foi denominado de espago de variabilidade total (total variability
space), e possui o objetivo de criar uma representagao compacta da locucao, agregando
todo tipo de informagao responsavel pela variabilidade entre os supervetores. Neste caso,

o supervetor definido na Equacao [2.64] é reescrito sob a forma
M =m + Tw, (2.67)

onde T é uma matriz retangular de rank reduzido e w segue uma distribuicao normal
padronizada. T é chamada de matriz de variabilidade total e w é o fator de variabilidade
total. O método utilizado para estimacao de T é o mesmo utilizado para a estimacgao da
matriz de eigenvoices (matriz V' da Equacao . Esse método ¢é descrito no Apéndice
[C] A tinica diferenga é que, para a estimagao da matriz de variabilidade total, considera-se
que cada locucao foi produzida por um locutor diferente. Dessa maneira, tal decomposicao
pode ser vista como simples andlise de fatores que permite a projecao de uma determinada
locucao para um espaco de variabilidade total de baixa dimensao. Uma vez estimada a
matriz, assim como na modelagem JFA, a componente w é definida através das estatis-
ticas de Baum—Welch do UBM. Na fase de cadastro, o fator correspondente as locugoes
do locutor é computada e armazenada como template. Durante a fase de verificacao, a
representacao referente a locucao de teste é comparada com a do locutor correspondente
a alegacao.

Dehak et al. mostraram que, utilizando os fatores de variabilidade total como repre-
sentacdo para as locugoes e aplicando técnicas de pds-processamento para compensacao
das variabilidades de sessao, métodos de comparacao mais simples podem ser empregados.

Em (DEHAK et al., 2009), os fatores foram comparados através da similaridade do cosseno:



73

Wg - Wy

score(wg, wy) = Tws Twe | (2.68)
onde score(wg,w;) define score do sistema ao comparar o i-vector de teste w; com o
i-vector correspondente ao locutor S, wg. Esse score é comparado com um limiar de
aceitagao para a decisao final. Ao pds-processar os fatores com técnicas como WCNN e
LDA, melhores resultados foram alcangados quando comparados com a abordagem GMM-
SVM. Em (DEHAK et al., |2011]), os autores denominaram os fatores de variabilidade total
como “vetores-identidade”, ou i-vectors. Com experimentos mais extensos, eles mostraram
novamente a robustez dos i-vectors em relacao ao GMM-SVM. Além disso, melhores
resultados foram observados ao utilizar o LDA como método de pds-processamento para
aumentar o poder de discriminacao dos i-vectors.

Em (KENNY, 2010), Kenny et al. propuseram a utilizagdo de modelos generativos a
fim de realizar a processo de compensagao no espaco dos i-vectors através da modelagem
das variabilidades de sessdo. A modelagem utilizada foi a andlise de discriminagao li-
near probabilistica (Probabilistic Linear Discriminant Analysis-[PLDA]). Essa técnica foi
originalmente proposta para reconhecimento facial (PRINCE; ELDER, 2007)) e mais tarde
adaptada para reconhecimento de locutores (KENNY, 2010; BURGET et al., 2011). A mo-
delagem inicial é chamada de PLDA Gaussiana (Gaussian [PLDA| - [G-PLDA)) e assume

que um determinado i-vector pode ser decomposto em suas componentes especificas de

locutor e de sessao:
w=w,+ P08 +Ta+e,. (2.69)

onde w,, é o i-vector médio da populacao, ® é a matriz de eigenvoices e B ¢ a com-
ponente latente do locutor, I' é a matriz de eigenchannels e a« é a componente latente
de sessao, e € é a componente residual. A decomposicao é muito similar aquela utilizada
na modelagem JFA. Todas as componentes sdo assumidas estatisticamente independentes
e B e a seguem distribui¢oes normais padronizadas. Na modelagem G-PLDA convenci-
onal, assume-se que componente residual €, segue uma distribuicdo normal com média
zero e matriz de covariancia diagonal 3. Porém, como a dimensionalidade dos i-vectors é
reduzida, Kenny et al. propuseram uma simplificacdo do modelo utilizando uma matriz
de covariancia completa para a componente residual e a remocao das componentes de
eigenchannels, Ta. Essa simplificagao foi adotada desde entao (KENNY|, 2010; BURGET et
all 2011; GARCIA-ROMERO; ESPY-WILSON| 2011)). Nesse caso a decomposicao é da forma

w = w, + P8 +e€, (2.70)

onde €, segue uma distribuicao normal com média zero e matriz de covariancia completa
3. O método para estimagao dos parametros, utilizando EM, é muito similar ao utilizado
na abordagem JFA (PRINCE; ELDER), 2007). Antes da estimagao, os i-vectors sao centrali-
zados (w —wy,) utilizando o i-vector médio da populagao de treinamento. Dessa maneira,

0 objetivo é estimar a matriz de eigenvoices ® e a matriz de covariancia residual 3.
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Uma das grandes vantagens da modelagem G-PLDA é que, além de realizar uma
compensacao sobre as variabilidades de sessdao, ela também pode ser utilizada para a
comparacao entre dois i-vectors e, assim, realizar a tarefa de verificacao. Dados os dois
i-vectors envolvidos na tarefa de verificacao: wg, correspondente ao locutor alegado e wy,
referente a locucao de teste, considere o teste de razao das verossimilhangas sobre duas

hipoteses H, e Hy:
p(ws, wi|H;)

score = lo , 2.71
& p(ws| Ha)p(wi| Hy) (271)
onde
H,: = B4,
Bs = Bt (2.72)
Hy: Bs # B,

e Bs e B¢ sdo as componentes de locutor correspondentes a decomposicao de wg e wy, res-
pectivamente. Tal abordagem basicamente define um teste sobre as hipoteses dos i-vectors
terem sido ou nao produzidas pelo mesmo locutor, compartilhando assim, a mesma compo-
nente B da Equagao . Para o caso gaussiano (G-PLDA), a razao das verossimilhancas
da Equagao [2.71] possui uma solugao fechada, definida por:

w Ya X
score = log N s : 0, 4 r
Wy Y Xa
(2.73)
w by 0
- log N * 707 4 ’
Wy 0 Xz

onde wg e tg sao os i-vectors centralizados wg — w,, e wy — w,,, X ¢ a matriz de

covariancia relativa a componente do locutor e 3 4 a matriz de covariancia total:

S4=90' + 3, (2.74)
5, — D, (2.75)
Expandindo, temos:
score = ws' Qwg + w' Qw; + 2wg' Pwy, (2.76)
onde:
Q=S4 (Su-=24'8) (2.77)
P=3,"S; (Sa-5247'5) (2.78)

Em (KENNY, 2010) Kenny et al. ainda propuseram uma mudanga na modelagem pa-

drao, onde, ao invés de assumir distribui¢coes normais para as variaveis latentes, estas
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assumem uma distribuicao t — Student. Os autores realizaram uma anéalise sobre os graus
de liberdade das distribui¢oes e propuseram alternativas para o célculo da razao das ve-
rossimilhangas da Equagdo [2.71] uma vez que a mesma ndo possui uma solucao fechada
como no caso onde se assumem distribui¢oes normaiﬁ. Essa proposta é referenciada
como PLDA de cauda pesada (Heavy-tailed PLDA — [HT-PLDA)). Apesar da modela-
gem HT-PLDA ter apresentado ganhos de desempenho significativos quando comparada
com a modelagem G-PLDA, Garcia-Romero et al. mostraram que ao se utilizar algum mé-
todo de pés-processamento (LDA, por exemplo) seguido de normalizagdo de comprimento
(divisdo pela norma do vetor) antes da modelagem G-PLDA, resultados semelhantes a
modelagem HT-PLDA sdo alcangados (GARCIA-ROMERO; ESPY-WILSON, 2011)). Isso se
deve principalmente ao fato de que o processo de normalizagao realiza uma transforma-
¢ao para um espago mais préoximo do gaussiano, isto é, retira parte do aspecto de cauda
longa das distribuigoes dos eigenvoices (LYU; SIMONCELLI, 2009). Pela simplicidade e efi-
ciéncia computacional, quando comparado com o método HT-PLDA, a abordagem mais

utilizada consiste na modelagem G-PLDA com i-vectors pos-processados e normalizados.

2.5 VERIFICACAO DE LOCUTORES E APRENDIZAGEM PRO-
FUNDA

A década de 2010 foi marcada pelo avango e consolidacao de novas abordagens para re-
conhecimento de locutores, baseadas em aprendizagem profunda e, mais especificamente,
em redes neurais profundas (DNNs). Esse avango foi impulsionado principalmente pelos
resultados obtidos por métodos utilizando DNNs em outros problemas envolvendo sinais
de voz, como reconhecimento automético de fala (ASR) (HINTON et al., [2012; DENG; HIN-
TON; KINGSBURY}, [2013)) e identificacdo de idioma (MATEJKA et al.,[2014; SONG et al., [2013;
FERRER et al., [2015)).

2.5.1 Uso de DNNs treinadas para ASR

Em ASR, DNNs foram introduzidos ao processo de modelagem acustica, desempenhando
o papel, até entao realizado com GMMs, de computar as probabilidades a posteriori das
classes fonéticas. Acoplado a modelagem sequencial utilizando Modelos Escondidos de
Markov (Hidden Markov Modells - [HMME), ganhos de desempenho de até 30% foram
observados em relagio ao convencional sistema GMM-HMM (VESELY et al, | 2013)). Nesse

tipo de sistema, uma DNN ¢é utilizada para inferir o contetido fonético de janelas extraidas
das locugoes. A abordagem consiste em um modelo de classificagao cuja entrada é com-
posta por um conjunto de caracteristicas actsticas, geralmente constituida das energias
resultantes de um banco de filtros espectrais (Segao , e as saidas sao as probabilida-

des a porteriori (posteriors) dos chamados senones (Figura [16). Um senone corresponde

14 Os autores utilizam limitantes inferiores com solucdo variacional para as distribuicoes maginais.
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Figura 16 — Modelo de uma DNN utilizada por um sistema de ASR para a classificacao
do senone presente em uma determinada janela da locucao.

a uma unidade de classificacao fonética, tipicamente definida por um conjunto de trifones
(arranjo de trés fonemas). Tanto o conjunto de fonemas quanto o conjunto de senones sao
fixos e definidos em uma etapa anterior do sistema.

Os primeiros avangos em reconhecimento de locutores seguindo essa abordagem surgi-
ram através da incorporacao a modelagem com i-vectors de informacoes acusticas prove-
nientes de DNNs treinadas para ASR. Em 2014, Kenny et al. propuseram a utilizacdo da
DNN para a modelagem de fundo, como uma alternativa ao UBM, utilizando os posteriors
dos senones como as estatisticas de ordem zero (Equagao , que sao utilizadas para
o calculo das estatisticas de primeira ordem (Equagao . Elas sao entao utilizadas
para a estimativa da matriz de variabilidade total e, consequentemente, para geracao dos
i~vectors (KENNY et al), 2014)). Também em 2014, a mesma abordagem foi proposta por
Lei et al. (LEI et al), 2014b)). Em 2015, McLaren et al. propuseram o uso das chamadas

caracteristicas de gargalo (Bottleneck Featurels - ) em conjunto com os coeficientes

MFCC para formar o conjunto de caracteristicas a ser utilizado na modelagem convenci-
onal com i-vectors (MCLAREN; LEI; FERRER], |2015)). Tal abordagem ja tinha sido utilizada
anteriormente para identificagdo de idioma (SONG et al., [2013]). As sao extraidas de
uma camada intermediaria da DNN treinada para ASR. Tal camada tem o objetivo de
comprimir as informagoes aprendidas pelas camadas anteriores em um espago de dimensao
reduzida (ver Figura . Todas essas abordagens apresentaram ganhos de desempenho
para sistemas de reconhecimento de locutores, porém, a utilizacao de DNNs para ASR
requer bases de dados de treinamento com informagoes fonéticas classificadas (dudios com

as falas transcritas), o que aumenta bastante a complexidade do sistema.

2.5.2 DNNs supervisionadas para classificacao de locutores

A abordagem que se popularizou em seguida se tornou a mais bem sucedida e consiste na
utilizagdo de DNNs supervisionadas para classificacao de locutores, como uma alternativa
a modelagem com i-vectors. Variani et al. propuseram o uso de uma DNN para aprender
novas representagoes para verificacdo de locutores dependente de texto (VARIANI et al.,

2014)). Nesse trabalho, o modelo consiste em uma DNN que realiza a classificacdo dos
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locutores utilizando vetores de caracteristicas espectrais de tempo curto (ver Figura .
Assim como as DNNSs treinadas para ASR, esse vetor é definido pelas energias resultantes
pela passagem do banco de filtros, que é um passo intermediario da extracao dos MFCCs.
A rede é treinada para discriminar os vetores de tempo curto com relagao aos locutores.
O intuito é realizar um mapeamento entre os vetores e novas representagoes mais discri-
minativas. Apods a retirada da camada de classificacao, a resposta da ultima camada é
utilizada como representacao final e, a representacao de uma locugao é definida pela média
das representagoes produzidas pelos vetores. Em alguns casos, foram observados resulta-
dos comparaveis aos dos i-vectors utilizando a similaridade do cosseno para realizacao da

verificagdo. Essa representacao ficou conhecida como d-vector (deep vector).

camada de camada de
entrada saida

Posteriors
dos locutores

Caracteristicas

P I
acusticas

l

d-vector

Figura 17 — Modelo DNN utilizado para aprender uma nova representacao (d-vector) para
o vetor de entrada utilizando as classes dos locutores. Apds a retirada da ca-
mada de classificagao, as saidas da ultima camada compdem o vetor extraido.

2.5.3 Sistemas fim-a-fim

Com a percepcao de que DNNs sao capazes de aprender representacoes discriminativas
utilizando dados categorizados pelas informagoes dos locutores, algumas propostas sur-
giram com o intuito de produzir um unico modelo profundo capaz de realizar a tarefa
de verificagao do inicio ao fim. O objetivo dessa abordagem é treinar um modelo que
recebe como entrada um conjunto de locugoes de cadastro de um determinado locutor e
uma locucao de teste e que produza como saida um score associado a hipdtese de que
a locucao de teste foi gerada pelo locutor que produziu as locugoes de cadastro. Uma
visdo geral desse modelo é mostrada na Figura [I§ Em 2016, um sistema fim-a-fim foi
proposto por Heigold et al. para verificagdo de locutores dependente de texto (HEIGOLD
et al|, [2016) e logo em seguida adaptado por Snyder et al. para verificacdo independente
de texto (SNYDER et al., [2016)).

Uma parte da rede é composta por uma DNN que é responsavel pela geracao de
uma representacao para um conjunto de locugdes. As representacoes geradas através das

locucoes de cadastro e de teste sdo comparadas por outra parte da rede, que computa
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Figura 18 — Visao geral de um sistema fim-a-fim onde DNNs sao utilizadas para extrair
representacoes das locugoes de cadastro e teste, que sdo comparadas pela
funcao de match.

a similaridade entre o vetor médio de cadastro com o vetor de teste. Durante a fase de
treinamento, a rede aprende a maximizar o score quando as locugoes foram geradas pelo
mesmo locutor e a minimiza-lo para o caso contrario.

A Figura [19| apresenta a DNN utilizada pelos autores (SNYDER et all, 2016]). As locu-
¢oes de entrada sao definidas por vetores de caracteristicas de tempo curto e, por essa
razao, descritas em um espaco de dimensao variavel. Para uma locucao com 7' vetores
de caracteristicas de dimensao D, o objetivo da DNN é gerar uma representacao de di-
mensdo fixa, digamos £ € R¥, independentemente da quantidade de vetores 7T'. Para esse
proposito, foi introduzida uma camada escondida de pooling temporal, que computa esta-
tisticas temporais (média e desvio-padrao) das respostas temporais da camada anterior e
as concatena para producao do vetor de saida, que possui agora uma dimensao fixa. Essa
representacao intermediaria é processada pelo restante da rede, e por ultimo por uma
camada linear, que produz o vetor de representagao para cada locugao. Para as camadas
intermediarias nao lineares, os autores utilizaram uma camada chamada de Rede-em-Rede
(Network-in-Network] - [NIN)["*| (LIN; CHEN; YAN] 2013).

As representacoes geradas para as locugoes de entrada sao comparadas em outra parte

da rede que computa a similaridade entre a representacao média de cadastro e a repre-
sentacao gerada para a locucgao de teste. Dados o vetor médio de cadastro, ®., e o vetor
de teste, x;, a similaridade entre eles é definida por

1

S ) S T L )] =)

onde L(x,y) é uma funcdo que realiza um match entre os vetores x e y baseada no calculo
do score do modelo G-PLDA (Equagao E}

L(z,y) = 2'y — 'Sz — y'Sy + b, (2.80)

15 Uma NIN realiza o mapeamento de um vetor de entrada de dimensdo D; em um vetor de dimensio
D,, gerando internamente uma representacao de dimensdo Dy, através de diferentes redes neurais
menores que compartilham pesos entre si.

16 Em termos mais precisos, ela é baseada numa simplificacio da funcéo de score do G-PLDA, descrita
em (BURGET et al., [2011]).
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Figura 19 — Modelo DNN utilizado para o mapeamento entre as caracteristicas acusticas
de uma determinada locucgao, descrita através de um conjunto de vetores de
caracteristicas de tempo curto X € R”*P_ A rede produz uma representacao
de dimensdo fixa * € R¥, independentemente da quantidade de vetores T
presente na locugao.

onde S e b sdo uma matriz quadrada de dimensoes iguais as dos vetores e uma constante
de bias, respectivamente, que sao aprendidas durante o treinamento do modelo. A funcao
de custo utilizada no treinamento da rede é baseada na entropia cruzada binaria:
L= - InS@e, ) — KY In[l— ST, x)), (2.81)
T, Xt € Ppos T, Lt & Preg
onde Pps € Py, sao os conjuntos de treinamento onde as locugoes foram produzidas pelo
mesmo locutor e por locutores distintos, respectivamente. A constante K é utilizada para
ponderar os dois termos de maneira que os conjuntos de exemplos positivos e negativos
tenham o mesmo peso (fator de importancia) na fun¢ao de custo. Isso é necessario porque
a quantidade de exemplos negativos é bem maior que a de exemplos positivos. Apds o
treinamento, o modelo é diretamente utilizado para comparar as locucoes de cadastro e
de teste, realizando assim a decisao do sistema.
Essa abordagem fim-a-fim, combinada com o pooling temporal, resultou em um avango
em termos de desempenho, apresentando em alguns casos resultados melhores que aqueles

alcancados pelos i-vectors. Porém, para essa abordagem, existe a dificuldade proveniente
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do fato de o modelo ser treinado utilizando pares de conjuntos de locugoes de cadastro
e de teste. Para enfrentar as incompatibilidades resultantes da diferenca de contexto de
treinamento e teste do sistema, uma grande quantidade de dados é necessaria durante o
treinamento. Geralmente, algum esquema para selecao dos melhores exemplos negativos

é empregado entre diferentes épocas durante o treinamento (ZHANG; KOISHIDA| 2017)).

2.5.4 Modelagem via x-vectors

Devido a complexidade envolvida no desenvolvimento de um tnico modelo fim-a-fim para
verificacao de locutores, Snyder et al. propuseram um retorno a abordagem anterior, sepa-
rando o modelagem em duas tarefas distintas: (i) geragdo de uma representacoes robustas
e discriminativas para as locugoes e (ii) realizar a tarefa de verificagdo através da decisao
se duas representagoes distintas foram produzidas ou nao pelo mesmo locutor. Para rea-
lizacao da primeira tarefa, uma DNN supervisionada, treinada para discriminar locugoes
de diferentes locutores foi proposta, enquanto que para a segunda tarefa, os autores rea-
lizaram a decisdo através da modelagem G-PLDA (SNYDER et al., [2017)). Essa abordagem
se aproveita do poder das DNNs para geragao de representacoes discriminativas e também
utiliza o poderoso modelo baseado em andlise fatorial que foi um dos responsaveis pelo
sucesso alcancado pela modelagem com i-vectors.

A DNN proposta para a geracao das representacoes é semelhante aquela utilizada no
sistema fim-a-fim proposto anteriormente em (SNYDER et al}, [2016) (Figura [19). Porém,
ao invés de a DNN produzir uma representacao que é processada pelo restante da rede
fim-a-fim, a rede proposta ¢é treinada para discriminar as locugdes com respeito aos rétulos
dos locutores. Assim como em (VARIANI et al), 2014) (Figura [17), a DNN é um modelo
supervisionado e a representacao final é extraida de uma das camadas escondidas, ao
retirar a camada de classificacdo. A Figura [20| apresenta a arquitetura da DNN proposta
pelos autores. A entrada do modelo sao locugoes, descritas através de vetores MFCCs, e
a saida corresponde as probabilidades a posteriori associadas as classes dos locutores.

A primeira parte da rede, composta por camadas em nivel de janelas (frame-level
layers), mapeia os vetores para novas representagoes, mantendo a dimensionalidade tem-
poral. Digamos que uma determinada locucao é descrita por T vetores MFCC com D

R”7*P ¢ mapeada pelas camadas a nivel de

componentes. A entrada, de dimensionalidade
janela para uma nova representacio de dimensdo, por exemplo, R”>*X Essa parte do mo-
delo é definida por uma rede com atraso temporal (Time-delayed Neural Network|- TDNNY)

(PEDDINTT; POVEY; KHUDANPUR|, 2015), que é composta por camadas que processam 0s

dados levando em consideracdo um contexto temporal especifico. Um determinado né da
camada possui um vetor de pesos associado a cada indice temporal presente no contexto
da camada. Por exemplo, suponha que, para a i-ésima camada da TDNN opere no con-
texto temporal definido pelo conjunto {t — 2, ¢, t+ 1} e que a saida da camada anterior

é composta pelo vetor ;1 € R™*P. O vetor o; € R? produzido por um né da i-ésima
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Figura 20 — Modelo DNN utilizado para o mapeamento entre as caracteristicas actsticas
de uma determinada locucao, descrita através de um conjunto de vetores de
caracteristicas de tempo curto X € R7*P_ A rede produz uma representacao
de dimensdo fixa * € R¥, independentemente da quantidade de vetores T
presente na locucao.

camada ¢ definido por:

o;[t] = wi szt — 2] + wixlt] + wix[t+1] + b,
t=1,2,...T,

(2.82)

onde wy, p € {t—2, t, t+2}, sdo os vetores de pesos de dimensionalidade R”, associados

a cada um dos indices temporais presentes no contexto da camada e b é uma constante
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bias. Dessa maneira, se a camada for composta por K nos, a saida da camada possui
dimensionalidade R”*%. A TDNN proposta pelos autores é formada por cinco camadas

(SNYDER et al., 2016]), cujas quantidades de nds e contextos temporais estao descritos na
Tabela [l

Tabela 1 — Quantidade de nos e contexto temporal de cada uma das cinco camadas pre-
sentes na TDNN da modelagem com z-vectors.

Camada | Quantidade de Né6s | Contexto Temporal
1 512 [t-2, t+2]
2 512 {t-2, t, t+2}
3 512 {t-3, t, t+3}
4 512 {t}
5 1536 {t}

A saida da primeira parte do modelo é processada por uma camada de pooling esta-
tisticﬂ, que computa os vetores de média e desvio-padrao a partir das representagoes
temporais. Dessa maneira, se a saida da primeira parte do modelo consiste de uma repre-

sentacdo de dimensionalidade RT*¥

, essa camada computa os vetores das estatisticas e
os concatena, gerando uma representacdao de dimensionalidade R?X. A partir desse mo-
mento, as representacoes para diferentes locugoes, cujas dimensionalidades de entrada
possuiam valores T' dependentes da duracao da locucao, agora possuem dimensionalidade
fixa. Tais representacoes sdo entao processadas pela segunda parte da rede, composta por
duas camadas densas com 512 nés cada. Por fim, as saldas da segunda parte da rede
sao processadas pela camada de classificacdo, contendo um né para cada rétulo de locu-
tor de treinamento e cuja funcao de ativagdao é uma funcao softmaz, definindo, assim, as
probabilidades a porteriori associadas a cada um dos locutores de treinamento.

Todas as camadas tanto da primeira quanto da segunda parte do modelo sao compostas
por unidades retificadoras lineares (Rectified Linear Unitls - [ReLUg). A rede é treinada

através do algoritmo de gradiente descendente estocastico (POVEY; ZHANG; KHUDANPUR)

2014)), utilizando a entropia cruzada multi-classe como fungao de custo. Para um modelo
treinado utilizando N locucgoes produzidas por L locutores, a fun¢do de custo é definida
por

L33 dul[P(5X.)] (2.83)

n=1[=1
onde d,; é um se a locucao X, foi produzida pelo locutor S; e zero, caso contrario.

Uma vez treinado, o modelo ¢é utilizado para gerar uma representacao para uma deter-
minada locucao de entrada. Esse vetor é extraido da parte linear da primeira camada apds
o pooling estatistico (antes da aplicacdo da funcgao de ativagao). Para a tarefa de verifi-

cagao, a modelagem G-PLDA é empregada da mesma maneira como é empregada para a

17 Ela é idéntica & camada de pooling temporal utilizada nos modelos anteriores (HEIGOLD et al., 2016}
SNYDER et all}, |2016)), mas a partir desse trabalho ela vém sendo referenciada como pooling estatistico.
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modelagem com i-vectors. Em (SNYDER et al., 2018)), os autores nomearam a representacao
como z-vector e mostraram sua robustez em relagao aos i-vectors, alcancando um desem-
penho consideravelmente superior. Foram apresentados, também, resultados envolvendo
data augmentation, onde ruidos de diversas fontes (KO et al) [2017; SNYDER; CHEN; PO-
VEY), [2015) foram adicionados aos segmentos de voz para geragao de novas amostras. Os
z-vectors apresentarem maiores ganhos de desempenho que os i-vectors, tomando maior
proveito das novas amostras. Isso foi observado aplicando data augmentation apenas para
a estimacao do modelo G-PLDA, apenas para o treinamento da rede e para ambas as
etapas conjuntamente.

Mesmo apresentando maior robustez e poder discriminativo que os i-vectors, métodos
de pés-processamento, tais como LDA e normalizacdo de comprimento, ainda sdo empre-
gados aos z-vectors antes da modelagem G-PLDA. Porém, se no caso dos i-vectors esses
métodos possuem o objetivo de aumentar a capacidade discriminativa das representa-
¢oes, para os z-vectors eles desempenham outro papel. Como demonstrado recentemente
por Zhang et al., o pés-processamento dos x-vectors pode ser visto como uma etapa de
regularizagao do espago das representagoes (ZHANG; LI; WANG] 2019). Como descrito an-
teriormente (Segao , o modelo G-PLDA decompde o espaco dos z-vectors em duas
componentes que seguem distribui¢es normais. Relembrando a Equacao [2.70, na mode-
lagem G-PLDA, um determinado z-vector, x, é assumido seguir uma distribuicao cuja

decomposi¢cao em fatores é descrita por
x=x,+ PO +e,., (2.84)

onde o fator correspondente ao locutor 8 segue uma distribuicdo normal padronizada e
o termo residual €, segue uma distribui¢do normal com média zero e matriz de covari-
ancia Y. Como os z-vectors sao treinados apenas com o objetivo de distinguir locugoes
de diferentes locutores, nenhum controle é imposto sobre as distribui¢oes dos vetores. Os
métodos de pos-processamento entao mapeiam os vetores para um espaco mais adequado
ao G-PLDA, o que resulta em um ganho de desempenho. Mesmo com esse ganho de de-
sempenho, tais métodos nao sao completamente adequados, uma vez que eles nao impoem
restrigoes as distribuicoes geradas.

Com o objetivo de fazer com que as distribuicao dos z-vectors se aproximem de dis-
tribui¢oes normais, (LI et al., 2019) propuseram uma mudanga na camada de classificagdo
e a adi¢ao de um termo de regularizacao a fungao de custo da DNN (Equacao defi-
nido pela norma L2 entre os z-vectors e o peso da camada de saida associado ao locutor
correspondente, que por sua vez é fixado através do z-vector médio do locutor. Mais uma
vez suponha um modelo treinado utilizando N locu¢oes produzidas por L locutores. Além
disso, suponha que X; é o conjunto de locugbdes produzidas pelo locutor Si,l = 1,.... L

e que X; é o conjunto de z-vectors extraidos dessas locugoes. Os autores propuseram
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parametrizar a camada de classificagdo através dos z-vector médio de cada locutor:

x; = ﬁ Z Xy, [ = 1, ...,L, (285)

xr €X;

calculando as probabilidades a posteriori de cada locutor através do produto interno entre
o z-vector gerado por uma determinada locucao X, @, e o xz-vector médio associado ao
locutor:

exp[x - T

p(Si|X) = (2.86)

L
> exp(x - ;]
7=1

Como a camada de classificacao é parametrizada pelo z-vector médio, para treinar a
DNN é necessario recorrer a um tipo de treinamento conhecido como treino-e-reposicao
(train-and-replacement) (LI et al), 2018), onde, a cada época, os z-vectors médios dos
locutores sao computados para toda a base e atualizados no modelo para a atualizacao dos
pesos na época seguinte. Porém, tal abordagem aumenta o custo do treinamento, tornando
o processo mais lento. Os autores entao utilizaram uma segunda alternativa que consiste
em manter os parametros da camada de classificacdo como pesos a serem aprendidos
pela rede (como uma rede convencional) e adicionar um termo de regularizac¢ao a fungao
de custo, que é responsavel pela minimizacao da norma L2 entre as os z-vectors de um
determinado locutor e o parametro associado ao locutor correspondente. Basicamente, os
autores substituiram os z-vectors médios, T;, da Equagcao [2.86] por pardmetros a serem

aprendidos, @, e definiram o termo de regularizacao como

R==% > |z —6il. (2.87)

=1 x;€X;

Adicionando tal termo de regularizagao a func¢ao de custo, temos:
L =L+ aR, (2.88)

onde £ ¢ a funcao de custo definida pela entropia cruzada multi-classe, normalmente
utilizada (Equagao , e « é peso que controla o grau de importancia da regularizagao
no treinamento da rede.

Os autores argumentam que, utilizando um fator de importancia suficientemente
grande a regularizagao, @; converge para o z-vector médio associado ao locutor e a distri-
buigao dos z-vectors converge para N(6;,1). De fato, a abordagem se mostrou eficaz para
ambas as representacoes d-vectors e z-vectors. Porém, diferentes fatores de importancia
foram atribuidos para a fun¢ao de regularizacao e todos os resultados apresentados foram
alcancados ao empregar LDA as novas representagoes, o que dificulta a andlise do efeito
da regularizacao nas distribuig¢oes das representacoes.

Ja em (ZHANG; LI; WANG), 2019)), um segundo modelo DNN foi proposto para projetar

z-vectors ja treinados em um novo espago mais compacto e com distribuicao controlada.

O modelo consiste em um Auto-codificador Variacional (Variational Autoencoder|-|VAE)
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(KINGMA; WELLING, 2013)), que, assim como os auto-codificadores (autoencoders), é um
modelo nao-supervisionado (ou auto-supervisionado) treinado para reconstruir a propria
entrada, gerando para isso uma representacao intermedidria, geralmente mais compacta
que a original. Um VAE é um DNN que consiste de dois mddulos, o codificador (encoder)
e o decodificador (decoder) e possui o objetivo de aprender um mapeamento entre o
espago original complexo (no caso, o espago dos z-vectors) de distribuigdo p(x) para um
espago latente, geralmente mais compacto, que segue uma distribuicao paramétrica. No
caso mais comum, as variaveis latentes seguem a distribui¢ao normal padronizada: p(z) =
N(z;0,I). O VAE realiza essa tarefa seguindo uma abordagem variacional, aproximando
a distribuigdo a posteriori p(z|x) por gs(z|x), definida pelos pardmetros do encoder,
¢. O encoder é responsavel pela geracao dos parametros de ¢(z|x), que é assumido ser

normalmente distribuido com matriz de covariancia diagonal
qs(2|®:) = N(z; p;, 071), (2.89)

onde x; ¢ uma amostra do espaco original dos z-vectors.

A abordagem VAE resolve a intratabilidade da distribuicao a priori p(x) através da
maximizacao de um limitante inferior do logaritmo da verossimilhancga das observacoes de
x (EBvidence Lower Bound|-[ELBQ)), utilizando a distribuicao a posteriori py(x|z), definida

pelos pardmetros do decoder, 6. Dada uma amostra x;, a fun¢ao objetivo, L(x;, ¢,0) <

log pg(x), ¢ definida como

£(w1,6.0) = ~Dice a6 (2120l (2) | + Eqy ot | loglpolil=)

, (2.90)

onde a primeira parte é definida pela divergénciaentre ¢o(2|2;) e a distribuicao a priori
desejada p(z), e a segunda parte corresponde & esperanga associada ao mapeamento das
variaveis latentes para o espago original.

A Figura [21] apresenta a arquitetura genérica de um VAE. Para uma determinada
amostra x;, o encoder produz os vetores de média e desvio-padrao, u;, o;, € o vetor inter-
medidrio é definido por uma amostra aleatéria da distribuigao gerada, z ~ N(u;, o21).
Essa amostragem ¢ realizada através do "truque de re-parametrizacao’, onde uma amostra
aleatéria da distribuicao normalizada é deslocada e escalada levando em consideracao os

parametros da distribuicao gerada:
zZi :[l,i—l—G@O'i, (291)

onde € ~ N(0,I) e ® é a operagao de multiplicacao elemento-a-elemento. Nesse cenario,
e levando em consideracao que a distribuicao a priori desejada é a distribuicao normal
padronizada, a divergéncia KL presente na fungdo de custo pode ser calculada da seguinte

forma:

DN | —

K
Dict|go(#l@0)|[p(=)] = 5 3" 1 + 0%~ log o 1, (292
j=1



86

x-vector

Encoder

u,, o, € RK

\/
Amostragem

representacao intermediaria
z~N(p,, 021)

Decoder

Figura 21 — Arquitetura geral de um Auto-codificador Variacional (VAE) aplicado para
mapear os z-vectors para uma nova representacao produzida através de um
esquema de amostragem, sendo treinado para reconstruir a entrada a partir
da representacao gerada.

onde K é a dimensionalidade da varidvel latente (u;, o; € RY).

Zhang et al. propuseram essa abordagem como uma alternativa aos métodos de pos-
processamentos das representagoes, uma vez que tanto regulariza o espaco dos z-vectors
como também realiza uma redugdo de dimensionalidade. Os resultados apresentaram um
ganho de desempenho em relagao aos demais métodos, porém, nao ao ponto de justifi-
car o treinamento de um segundo modelo apenas para esse proposito. Os autores entao
apresentaram mais tarde uma utilidade mais apropriada para esse segundo modelo: o de
adaptacao de dominio (WANG; LI; WANG, 2019). Nesse cenario, a abordagem ¢ utilizada

para projetar z-vectors extraidos de um modelo treinado em um determinado dominio
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(utilizando locugoes telefonicas, por exemplo) em um espago mais adequado para o do-
minio onde a tarefa ocorrerd (cadastramento e teste utilizando locugoes gravadas com

microfones, por exemplo).

2.6 NORMALIZACAO DOS SCORES DO SISTEMA

Em verificacdo de locutores, o sistema computa um score correspondente a hipotese de
que uma determinada locucao foi produzida por um determinado locutor. Na modelagem
GMM-UBM, por exemplo, esse score é definido pelo logaritmo da razao das verossimi-
lhangas do modelo do locutor e do UBM (Equagao . Por outro lado, na modelagem
GMM-SVM, o score corresponde ao resultado do calculo da funcao de classificagdo do
SVM (Equagao . Com a modelagem PLDA, com i-vectors ou x-vectors, por exemplo,
o score é definido pela Equagdo [2.76] Para a realizagao da tarefa, o score é comparado
a um limiar de aceitacao, que, para a autenticacao da locucao, deve ser inferior ao score
calculado.

Como discutido anteriormente na Secao [1.3.1] a escolha do limiar de aceitacao de-
termina o ponto de operacao do sistema. Para o desenvolvimento pratico de sistemas de
verificacao de locutores, a escolha do ponto de operacao é uma tarefa essencial, uma vez
que ele determina as taxas de falsa aceitacio (FAR) e falsa rejeigdo (FRR) esperadas
do sistema. Além disso, é desejavel que tanto o ponto de operacdo quanto o limiar de
aceitagdo sejam independentes de locutor. Isto é, deseja-se utilizar um tnico limiar de
aceitacao para qualquer locutor cadastrado no sistema. Ao contrario, seria necessaria a
estimacao de diferentes limiares de aceitagdo (um para cada locutor) de modo que o ponto
de operacao desejado fosse alcancado para qualquer processo de verificagao.

Para a escolha do limiar de aceitagdo de um determinado locutor, S, por exemplo,
utilizam-se as distribui¢oes dos scores produzidos por locugoes produzidas por S e por
locugoes produzidas por outros locutores, chamados de impostores. Obviamente, tais lo-
cugdes nao podem ter sido utilizadas para a estimagao dos modelos do sistema, senao tais
distribuicoes seriam enviesadas. Figura [22] ilustra um exemplo dessas distribui¢oes. Para
cada ponto de operacao, as taxas de FAR e FRR sao calculadas levando em consideracao
um determinado limiar de aceitagdo. O ponto de operacao pode entao ser definido a partir
das taxas de erro satisfatorias.

A Figura[22) mostra possiveis distribuiges de scores que podem ser encontradas no de-
senvolvimento de um sistema de verificagdo para um determinado locutor. Porém, espera-
se que diferentes distribuicoes de scores sejam encontradas para diferentes locutores. Tal
fato dificulta a escolha de um tnico ponto de operagao independente de locutor. Outra
maneira de analisar essa situacao consiste em observar que um determinado sistema gera
diferentes curvas ROC (Figura [2)) para diferentes locutores.

Nesse contexto, o principal objetivo das técnicas de compensacao de scores ¢ mapear
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Figura 22 — Tlustragoes de distribuigoes de scores utilizando locugdes de um determinado
locutor, S e locugoes dos impostores.

os scores produzidos por diferentes locutores para intervalos semelhantes, de modo que
seja possivel encontrar um unico limiar de aceitacao satisfatorio para todos os locuto-
res cadastrados (AUCKENTHALER; CAREY; LLOYD-THOMAS, 2000)). A mais bem sucedida
abordagem para realizar tal mapeamento consiste em normalizar os scores. Por essa razao,
técnicas de compensacao de scores sao comumente referenciadas como técnicas de nor-
malizacao de scores. Tal normalizacao deve ser eficaz na eliminacao de possiveis desvios
encontrados nas distribui¢oes produzidas por um determinado locutor.

Dado um determinado score, s, produzido por um sistema, a ideia basica desse tipo

de compensacao é realizar uma normaliza¢do da forma:

§ = 3= Hnorm (2.93)

Unorm

onde § é o score normalizado. Os parametros fi,orm € Tnorm S20 a média e o desvio-padrao
de uma determinada distribuicao de scores. Para geracao do conjunto de scores dos quais
as estatisticas serao calculadas, geralmente consideram-se scores gerados por impostores.
Nesse contexto, dependendo do método, esses scores podem ser produzidos utilizando
tanto locugoes de impostores quanto modelos de impostores. Esses conjuntos de modelos
de locutores sdo comumente referenciados como cohorts (Segao [2.4.2)).

As préximas segoes descrevem os principais métodos de normalizacao utilizados em

sistemas de verificacdo de locutores.

2.6.1 Normalizacao zero

A normalizagao zero (Z-norm) (REYNOLDS| 1997) foi uma das primeiras a serem ampla-
mente utilizadas e possui a vantagem de computar os parametros fnorm € Tporm Na fase

de cadastramento, de modo que ha pouco impacto no tempo de autenticacdo de uma
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determinada locucao. O conjunto de scores levado em consideracao para calcular tais es-
tatisticas é formado pelos scores produzidos pela tentativa de autenticacao de impostores.
Basicamente, produzem-se os scores utilizando locugoes de varios locutores diferentes do
locutor cadastrado. Geralmente, o mesmo conjunto de locugoes é utilizado para todos
os locutores cadastrados. Isso é feito produzindo um conjunto de locugoes que provém
de locutores que nao estao cadastrados no sistema. Na pratica, as vezes isso é inviavel
e, para um determinado locutor cadastrado S, utilizam-se locuc¢oes de outros locutores

cadastrados, S’ # S, para compor tal conjunto.

2.6.2 Normalizacao de teste

A normaliza¢ao de teste (T-norm) (AUCKENTHALER; CAREY; LLOYD-THOMAS, [2000)) é
bem similar a Z-norm e também utiliza um conjunto de scores de impostores para o
calculo das estatisticas de média e desvio-padrao. Porém, esse processo é realizado no
momento da verificacdo e considera os scores produzidos pela locucao de teste utilizando
modelos de outros locutores, chamados de modelos dos impostores. Suponha a verificagao
de uma determinada locucao, X, com respeito a um determinado locutor S. O método
entao calcula o score produzido pelo modelo do locutor S e o normaliza levando em
consideragao os scores produzidos pelos modelos de outros locutores S’ # S.

Apesar de apresentar maior custo computacional na verificagdo, a normalizacao rea-
lizada é mais eficaz quando hé incompatibilidades nas locugoes utilizadas para gerar os
modelos dos locutores. Nesse caso, tais distor¢oes impactam mais o método Z-norm, uma
vez que o score produzido no teste sera abaixo do esperado na distribuicao estimada na
fase de treinamento. Ja no método T-norm, o score produzido no teste sera abaixo do
esperado em todos os modelos utilizados na normaliza¢ao, mas espera-se que, ainda assim,
o score produzido no modelo do locutor se sobressaia diante dos scores produzidos nos

modelos dos impostores.

2.6.3 Normalizacao simétrica

Em (VOGT; BAKER; SRIDHARAN, 2005)) foi proposta a combinacao entre os métodos Z-
norm e T-norm, onde eles eram executados em série. Na modelagem JFA, esse tipo de
normalizacao foi bastante importante, mostrando ganhos de desempenho consideraveis
(KENNY et al, 2008), passando a ser considerada uma parte essencial no desenvolvimento
dos sistemas. Esse método é conhecido como ZT-norm. Em (KENNY} 2010), Kenny obser-
vou que a nao-simetria do método o tornava inadequado para modelagens como o G-PLDA
e HT-PLDA, onde o score compara duas representacoes e as hipdteses envolvidas no teste
estatistico claramente impoem uma relacao simétrica na comparagao das representagoes.

Ele entao propos uma mudanca simples para manter a simetria dos conjuntos de scores,
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onde o score final é definido por:

2

+

O znorm Otnorm

§ 1 (S - H’znorm S — Mtnorm) ) (294>

Esse método é referenciado como normalizagao simétrica (S-norm).

2.6.4 Normalizacao simétrica adaptativa

Em (STURIM; REYNOLDS|, 2005), os autores propuseram uma sele¢do adaptativa dos mo-
delos de impostores utilizados para compor o conjunto de scores dos impostores. Nesse
método, o intuito é selecionar os modelos de impostores mais semelhantes ao cadastrado.
Os autores propuseram essa abordagem e aplicaram para a normalizagdo T-norm, e por
essa razao esse método ficou conhecido como T-norm adaptativo. Apesar disso, a mesma
abordagem pode ser realizada para qualquer um dos métodos descritos anteriormente,
apenas considerando um conjunto de cohorts diferente para cada um dos locutores cadas-
trados. Nessa abordagem, utiliza-se tanto um conjunto de modelos de impostores quanto
um conjunto de locug¢oes de impostores. Cada modelo de impostor é caracterizado pelo ve-
tor produzido pela concatenagao dos scores produzidos pelas locugoes, que foram geradas
por locutores distintos daqueles dos modelos. A mesma caracterizacao é realizada para
os modelos cadastrados e entao os vetores de caracteristicas dos modelos cadastrados e
dos impostores sao comparados (por distancia city block, por exemplo). Para cada modelo
cadastrado, selecionam-se os K modelos de impostores mais semelhantes. No momento
da verificagao, as estatisticas utilizadas nas normalizac¢oes sao computadas desse conjunto
de K modelos de impostores mais semelhantes do modelo cadastrado correspondente a
alegacao. Nos ultimos anos, a abordagem mais utilizada consiste na abordagem adapta-
tiva da normalizagao simétrica (S-norm adaptativo). Ela é considera atualmente a técnica
padrao para normaliza¢ao de scores (NAUTSCH et al., 2014; SNYDER et al., [2017; |SNYDER!
et al., 2018; VILLALBA et al., 2019).

2.7 CONCLUSOES

Neste capitulo, foram apresentados os principais métodos desenvolvidos para sistemas de
verificacdo de locutores independente de texto. Na Secao foi apresentada a defini-
¢ao do problema, em conjunto com a arquitetura genérica para um sistema desse tipo.
As principais técnicas de pré-processamento foram apresentadas da Se¢do [2.2] enquanto
que na Secao descrevemos as caracteristicas actusticas comumente extraidas dos seg-
mentos de voz. Em especial, mostramos em detalhes o conjunto de caracteristicas mais
abrangentemente utilizado pelos sistemas, que é composto pelos coeficientes MFCC. Na
Secao apresentamos os métodos desenvolvidos para a modelagem dos locutores, desde
o método GMM-UBM, passando pela abordagem GMM-SVM, até a modelagem através

dos chamados i-vectors. Além disso, também foi descrita a principal modelagem utilizada
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para a realizacao da tarefa de verificacao, o G-PLDA. Ja na Secao [2.5| apresentamos os
principais modelos desenvolvidos seguindo a abordagem de aprendizagem profunda (DL),
até a abordagem considerada atualmente o estado da arte, que consiste das representa-
¢oes conhecidas como z-vectors. Demos importante atencao a incompatibilidade existente
entre as distribuicoes geradas pelos z-vectors e as premissas impostas pela modelagem
G-PLDA, o que resulta na necessidade do pds-processamento das representacoes para al-
cangar melhores desempenhos. Além disso, descrevemos algumas técnicas propostas para
controlar o espago composto pelos z-vectors. Por fim, descrevemos na Secao [2.6/os métodos
utilizados para normalizacao dos scores do sistema, etapa importante que estd presente

em praticamente todos os sistemas atualmente.
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3 METODOQOS PROPOSTOS

Assim como descrito no Capitulo 2 e mais especificamente na Secao [2.5] o estado-da-arte
em verificacdo de locutores independente de texto consiste na utilizacdo de uma DNN
supervisionada para aprender o mapeamento entre locuges e representagoes robustas e
discriminativas chamadas de z-vectors. Vimos também que, para a realizacao da tarefa de
verificacdo, a modelagem G-PLDA é empregada e que o modelo resultante, assim como
na modelagem utilizando i-vectors (Secao , calcula um score associado a hipdtese
de que dois z-vectors foram gerados pelo mesmo locutor.

Apesar de os z-vectors terem demonstrado possuir alto poder de discriminacao en-
tre diferentes locutores e alta robustez quando comparados aos i-vectors (SNYDER et al.,
2018)), métodos de pos-processamento como o LDA e normalizacdo de comprimento (LN)
ainda sao empregados antes de serem modelados através do G-PLDA. O ganho de desem-
penho alcancado pela aplicacao de tais métodos acontece por uma razao diferente daquela
observada pela aplicacdo dos mesmos métodos aos i-vectors. Enquanto que os métodos
possuem o objetivo de aumentar o poder discriminativo dos i-vectors, o0 mesmo nao ocorre
para os x-vectors, uma vez que eles naturalmente ja possuem alto poder de discriminacao.
Zhang et al. mostraram recentemente que o papel dos métodos de pds-processamento no
espago dos z-vectors é o de regularizagao (ZHANG; LI; WANG] 2019)).

Como descrito na Se¢ao[2.4.5] a modelagem G-PLDA decompde o espago dos z-vectors
em duas componentes que seguem distribuicdes normais. Relembrando a Equacao [2.70
na modelagem G-PLDA, um determinado z-vector, , é assumido seguir uma distribuicao

cuja decomposicao em fatores é descrita por:
xT=x,+ PO +e,, (3.1)

onde x,, é o z-vector médio, geralmente extraido da base de treinamento, 8 é a compo-
nente correspondente ao locutor e segue uma distribuicdo normal padronizada, enquanto
o termo residual €, segue uma distribui¢ao normal com média zero e matriz de covariancia
3. Ao observar as suposi¢oes impostas na decomposicao dos supervetores GMM em i-
vectors (Equagao , pode-se perceber a semelhanca entre tais suposi¢coes com aquelas
realizadas pela modelagem G-PLDA. Tanto os i-vectors quanto as componentes de locutor
(B) sao assumidos possuirem distribui¢cdo normal padronizada, o que resulta em relativa
adequacao entre o espago dos i-vectors e a modelagem G-PLDA. Porém, o mesmo nao
ocorre para os z-vectors, que sao extraidos de uma das camadas de uma DNN treinada
exclusivamente para distinguir locugoes de diferentes locutores, sem nenhuma imposicao
direta sobre as distribui¢oes condicionadas aos locutores dos vetores gerados pelas cama-
das. Nesse cenario, pode-se observar que as técnicas de pos-processamento, LDA e LN,

mapeiam os vetores para um espaco mais adequado ao G-PLDA, o que resulta em um
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ganho de desempenho. Porém, tais métodos nao sao completamente adequados, uma vez
que eles nao foram desenvolvidos para esse propoésito, e os ganhos de desempenho po-
dem ser vistos mais como um efeito colateral das normalizacoes do que de fato como o
resultado de uma técnica de compensagao adequada para os x-vectors.

O objetivo principal deste trabalho consiste no desenvolvimento de técnicas capazes de
gerar representagoes de melhor qualidade, levando em consideragao as premissas impostas
pela decomposicao realizada durante a modelagem G-PLDA. Mais especificamente, os
métodos aqui propostos sao aplicados a rede DNN supervisionada treinada para aprender
o mapeamento entre as locugoes e os z-vectors, com o objetivo de aumentar a adequacao
dos mesmos a modelagem G-PLDA através do controle sobre as distribuigdes dos z-vectors,

melhorando assim a acuracia do sistema.

3.1 HIPOTESES

Assim como os outros métodos utilizados para controlar o espago gerado pelos z-vectors,
descritos na Sec¢ao [2.5.4] as técnicas deste trabalho foram desenvolvidas para controlar as
distribuicoes subjacentes dos z-vectors. Em termos mais precisos, elas possuem o objetivo
de controlar as distribui¢oes a priori das representagoes e a posteriori dos locutores de
maneira que, para um determinado z-vector & e um locutor S, tanto p(x) quanto p(S|x)
sigam distribui¢oes normais. Além disso, é desejavel que as novas representagdes preservem
a boa capacidade de discriminar diferentes locutores, ja encontrada no espago dos z-
vectors.

Como apresentado na Se¢ao [2.5.4] Li et al. propuseram a adigdo de um termo de re-
gularizacao para restringir as distribuigoes condicionais p(S|x) (LI et al., [2019)), enquanto
que Zhang et al. treinaram um segundo modelo baseado na abordagem variacional para
mapear os z-vectors em um novo espaco com distribui¢do a priori normal padronizada
(ZHANG; LI; WANG), 2019)). Neste trabalho nés propomos abordagens especificas para con-
trolar as probabilidades condicionais e a priori dos z-vectors, de maneira que elas possam
ser integradas em um tnico modelo DNN.

Para controle das distribui¢oes a posteriori dos locutores, p(S|x), faz-se necessario
que a rede aprenda a codificar as informagoes seguindo a distribuicdo normal. A DNN
utilizada para geragao dos x-vectors é composta por camadas cuja operagao bésica de
mapeamento entre uma camada e outra é o produto interno. Dessa maneira, a rede é
enviesada a codificar as informacgoes aprendidas em diferentes direcdes do espago. Por
exemplo, a camada de classificacao da rede é composta por um conjunto de nds, onde
cada né esta associado a um locutor distinto, e a operagao de classificacao é definida pelo
produto interno entre o vetor de saida da camada anterior e o vetor de pesos associado
ao locutor. Uma consequéncia disso consiste na caracterizacao dos locutores através das

diregoes dos vetores de peso e na distingao entre diferentes locutores através do angulo
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entre eles. Diante desse cenario, seguimos a abordagem de mudar algumas partes da rede
para que ela codifique informagoes através de distribui¢cdes normais. Mais especificamente,
alteramos as operagOes realizadas na camada de classificacdo e na camada de pooling
temporal, de maneira que as informacgoes geradas por elas fiquem dispostas sobre um
conjunto de distribuigdes normais. Esses métodos estao descritos na Segao [3.2]

Através da Equacao [3.1] pode-se observar que a variabilidade intra-locutor, descrita
através do componente €,, ¢ modelada no G-PLDA através de um espaco que também
segue uma distribuicado normal. Como estamos lidando com uma rede supervisionada, é
natural imaginar que as camadas realizam operagoes com o objetivo apenas de discrimi-
nar diferentes locutores. Porém, na ultima camada, para a classificacao dos locutores, as
representacoes das locugoes sao comparadas com os parametros associados a eles, onde
cada locutor é representado por um vetor de pesos apenas. Dessa maneira, podemos con-
cluir que, além de discriminar os locutores entre si, a rede também aprende a minimizar a
variabilidade entre as locugoes de um mesmo locutor. Por outro lado, nao é trivial analisar
o espago gerado por essas variabilidades, uma vez que ela nao estd diretamente expressa
através de nenhuma camada, e o controle sobre a distribuicao desse espago nao ¢ uma
tarefa facil.

Assumindo que as distribui¢des condicionadas aos locutores seguem distribui¢oes nor-
mais, uma maneira indireta de controle sobre a distribuicao das componentes de variabi-
lidade intra-locutor consiste no controle da distribuicao a priori dos z-vectors. A hipdtese
aqui pode ser estabelecida de maneira simples utilizando a Equagao |3.1; assumindo que
B segue uma distribuicao normal, controlar a distribuicao de @ implica em um controle
indireto sobre a distribuicao de €,. Para esse proposito, este trabalho propoe um termo
de regularizacao baseado na abordagem variacional para controlar a distribuicao a prior:
dos z-vectors gerados pela rede. Diferentemente de Zhang et al. (Secao , ao invés de
utilizar um segundo modelo para esse proposito, treinado através de z-vectors ja extraidos
da DNN original, a abordagem adiciona um termo de regularizacao a ser utilizado durante
o treinamento da prépria rede, em conjunto com as outras abordagens para o controle
simultanero tanto das distribuicoes a priori e como das distribuicoes condicionadas aos
locutores. Esse método esté descrito na Segao 3.3

3.2 CLASSIFICACAO E POOLING GAUSSIANOS

Como descrito anteriormente, um dos objetivos das abordagens propostas consiste no
controle das distribui¢des condicionais associadas aos locutores e, para isso, propomos
controlar a maneira como a rede codifica as informacgoes aprendidas para diferenciar as
locugoes produzidas por diferentes locutores. O intuito aqui é fazer com que a rede aprenda
a diferenciacao entre locutores a partir de informacoes que seguem distribui¢des normais

(gaussianas). Nesse cendrio, a abordagem proposta consiste na modificagdo da DNN em
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duas etapas importantes: na camada de classificagdo e na camada de pooling temporal.
Para restringir a codificacao das informacoes aprendidas por uma determinada ca-

mada, utilizamos nés cuja operacao é definida por uma funcao de base radial

|Basis Function - [RBF)). Uma RBF, ¢(x) : RP? — R, é uma funcio real cujos valores

dependem apenas da norma entre o vetor de entrada e um ponto fixo, ¢ € R”, chamado

de centro:
¢e(x) = (|| — cl]). (3.2)

Uma determinada RBF é parametrizada, portanto, pelo ponto fixo. Como nosso propésito
¢ codificar os vetores correspondentes a um determinado locutor seguindo uma distribuicao

normal associada a ele, utilizamos a RBF gaussiana:

() = exp[—(e|lx — ¢[|)?], (3-3)

onde € é um numero real utilizado para escalar o kernel radial, que também pode ser
observado como um parametro do né a ser aprendido ou nao pela rede. A Figura
apresenta os valores da RBF gaussiana centrada na origem para alguns valores de e.
Aprender os parametros de uma RBF gaussiana equivale a estimar os pardmetros de uma
distribuicao normal multivariada simples, com matriz de covariancia diagonal e variancias

idénticas, parametrizadas através de e.

€
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Figura 23 — Fungao de base radial (RBF) gaussiana centrada na origem para diferentes
valores do parametro €, que controla a escala radial da funcao.

Para a realizacao da classificacdo gaussiana, a abordagem consiste simplesmente na
utilizacao de uma camada RBF para a classificagdo. Suponha que, para uma determinada

locucao de entrada X, a saida da camada anterior a camada de saida ¢ composta pelo
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vetor o e que a rede é treinada para classificar locuc¢oes provenientes de L locutores,
S;,l=1,2,..., L. Nesse caso a probabilidade associada a cada um dos locutores é definida

por:
¢ (0)
L )

j§1¢cj (O)

p(Si|X) = (3.4)

onde ¢; é o centro associado ao locutor S;. A Equagao [3.4] combinada com a parte ex-
ponencial da Equagao [3.3] é equivalente a funcao softmaz, que é a funcao de ativacao
presente na camada de saida da DNN utilizada pela modelagem z-vectors. Para manter
essa descri¢ao, podemos manter uma camada com nos que realizam a operacao presente
no argumento das exponenciais da Equacao e entao utilizar uma funcao de ativacao
softmax. Dessa maneira, a camada RBF ¢é definida pela funcao

a(z) = —¢llz — clf?, (3.5)

c

e com funcao de ativagao softmaz, cuja saida define as probabilidades a posteriori dos

locutores: .
exp|oy, (0)]

35 explog, (o))

p(SI1X) = (3.6)

Ao utilizar essa classificagdo, a rede mapeia a locugdo de entrada, camada a camada,
até uma representacao onde o modelo de um determinado locutor pode ser descrito atra-
vés de uma distribuicdo normal e as representagoes referentes ao locutor se distribuem
radialmente proximas ao centro associado ele.

A camada de classificacao gaussiana possui a mesma quantidade de parametros que a
camada de saida convencional (camada densa), uma vez que cada n6 RBF é parametrizado
pelo vetor de centro, cuja dimensionalidade ¢ a mesma que o vetor de pesos de um
neuronio, e pelo fator de escala, €, que é um valor real como o bias do neurénio.

Mesmo no cendrio em que o espago onde a classificacdo é realizada (definido pela
camada de saida) modela as representagoes produzidas pelos locutores utilizando distri-
bui¢ées normais, o controle sobre o espaco dos z-vectors ainda é limitado, visto que eles
sao extraidos a partir da camada anterior. De fato, quanto mais préxima uma determi-
nada camada estd da camada de saida, mais proximo o espaco gerado pela camada esta
do espaco onde a classificagao dos locutores de treinamento é realizada. Esse espaco é
majoritariamente definido pelas informagoes necessarias para diferenciar os locutores de
treinamento e maior é a chance de a representacao estar enviesada pelos dados de treina-
mento (overfitting). Essa é a principal razao pela qual as representagoes sao extraidas da
primeira camada apds o pooling temporal (SNYDER et al., [2017; SNYDER et al., 2018)).

Como os z-vectors sao extraidos da parte linear da camada imediatamente apds o
pooling temporal, temos que eles sao resultado de uma transformacao linear da agregacao

realizada no pooling, o que torna essa camada uma excelente candidata para controle
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da distribuicao dos z-vectors. A abordagem proposta neste trabalho consiste, entao, em
modelar o espaco produzido pelo pooling temporal utilizando gaussianas.

A camada de pooling temporal agrega as representacoes temporais aprendidas pela rede
e as agrega através do calculo de estatisticas, como média e desvio-padrao para o caso dos
z-vectors. A resposta da rede é composta pela concatenacao dessas estatisticas para formar
a representacao, de dimensao fixa, para a locugao inteira. A ideia da abordagem proposta é
a mesma, porém, um controle é aplicado sobre a distribuicao das representagoes temporais.
Aqui, modela-se o espaco dessas representagoes através de um conjunto de RBFs, com o
intuito de gerar representacoes provenientes de distribui¢oes normais. Uma analogia direta
pode ser realizada entre o conjunto de RBFs gaussianas com um modelo de fundo GMM.
Cada RBF é responsavel por modelar uma parte do espaco e um determinado vetor pode
ser visto como pertencente a essas diferentes partes do espaco modelado pelo conjunto de
gaussianas. Sob esse ponto de vista, podemos dizer que estamos modelando esse espaco
através de um modelo generativo, caracterizado por um modelo de misturas de RBFs,
cujos parametros serao aprendidos pela rede.

A prépria RBF gaussiana (Equagao computa um valor para o grau de pertinén-
cia de um determinado vetor a partigé’wﬂ do espaco modelado por ela. Esse valor possui
uma analogia direta com a verossimilhanca de uma observagao dada uma componente de
mistura de um GMM, e, através da Equacao também podemos calcular a distribuicao
a posteriori das componentes. Nesse cendrio, estatisticas como as de Baum—Welch (Segao
podem ser computadas nesse espago caracterizado pelas RBFs. Tais estatisticas sao
utilizadas na caracterizagao dos supervetores GMM e possuem as informacoes necessarias
para descricao do modelo gerado pela adaptacao do UBM utilizando os vetores de carac-
teristicas de uma determinada locucao. De fato, as estatisticas de ordem zero e primeira
ordem sao suficientes, por exemplo, para a decomposicao da matriz de variabilidade to-
tal dos i-vectors. Ao modelar o espaco através de um modelo de fundo, tais estatisticas
agregam as informacoes temporais extraidas das locugoes utilizando o grau de pertinéncia
dos vetores a cada uma das componentes do modelo. Suponha uma camada formada por
M RBFs gaussianas, parametrizadas pelos pontos centrais ¢, j = 1,..., M, e que a saida
da camada anterior é composta, para uma determinada locucao, de um conjunto de T’
vetores com representagoes temporais, O = {01, 02, ..., or}. Para cada componente j do

modelo de misturas, as estatisticas de ordem zero e primeira ordem sao definidas por:

T

n; = > pliloy), (3.7)

t=1

1 T

E; = —> pliloy)(o; — ¢), (3.8)

n; t=1

1 Em termos mais precisos, estamos nos referindo a partigoes difusas (fuzzy), as quais podem ser atri-

buidas graus de pertinéncia de um determinado vetor do espaco.
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respectivamente, e a probabilidade a posteriori da componente é calculada da mesma

maneira como na Equagao [3.4}

plilo) = el (3.9)

j§1¢cj (0)

Enquanto que as estatisticas de ordem zero definem os graus de pertinéncia das repre-
sentacoes temporais para as componentes de misturas, as estatisticas de primeira ordem
extraem representacoes médias de deslocamento para cada uma delas. Assim como nas
abordagens utilizando supervetores GMM e i-vectors, a combinacao delas é assumida
suficiente para caracterizagao da variabilidade contida nas representacoes temporais. A
Figura apresenta a arquitetura da DNN com as camadas de classificacdo e pooling
gaussianos.

A saida da camada de pooling gaussiano proposta é composta pela concatenagao das
estatisticas de ordem zero e primeira ordem (Equagoes e de todas as componen-
tes presentes na camada. Para uma camada formada por M componentes RBFs, cuja
entrada e vetores de centro possuem dimenscao K, a saida produzida possui dimensio-
nalidade M x (K + 1). Uma importante diferenga entre a camada de pooling proposta
e a camada de pooling estatistico convencional é que a primeira desempenha um papel
bem mais importante na modelagem do espaco que agrega as representacoes temporais.
A camada convencional é composta pelos vetores de média e desvio-padrao das represen-
tagoes produzidas pela camada anterior. Dessa maneira, essa camada apenas produz uma
agregacao simples das representacoes anteriores, produzidas pelas camadas da primeira
parte da rede, que sdao responsaveis pela robustez presente nas representagoes.

J& a camada proposta ¢ responsavel pela descri¢cao do espago das representacoes tem-
porais em um espago mais complexo, composto por misturas de RBFs. Dessa maneira,
¢ natural assumir que ao diminuir a dimensionalidade da representacao produzida pelas
camadas temporais, a modelagem da variabilidade existente nesse espago mais reduzido
pode ser alcangada utilizando um niimero adequado de misturas. Por exemplo, na camada
DNN convencional, as camadas temporais produzem representacoes de dimensionalidade
3 x 512 = 1536 para cada janela temporal, e a camada de pooling agrega as informa-
¢oOes para geragao do vetor de estatisticas de dimensao 3072. Com a camada proposta, a
primeira parte da rede poderia gerar representagoes mais compactas, com, digamos, di-
mensionalidade 64, e 48 componentes de mistura poderiam ser utilizados para geracao da
representacao final com dimensionalidade similar a da representacao estatistica na rede

convencional.
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Figura 24 — DNN proposta com classificacao e pooling gaussianos. Na classificacao, uma
camada RBF ¢ utilizada para geracao das probabilidades a posteriori dos
locutores. Ja para o pooling gaussiano, uma camada com M componentes
RBFs ¢é utilizada para a modelagem das representagoes temporais de entrada
e a representacao de saida é definida pela concatenacao das estatisticas de
ordem zero e primeira ordem extraidas de cada uma das componentes.

3.3 FUNCAO DE REGULARIZACAO PARA CONTROLE DA DIS-
TRIBUICAO A PRIORI DOS X-VECTORS

Como visto anteriormente, propomos neste trabalho uma abordagem para controle da
distribuicao a priori dos z-vectors como uma maneira indireta de controle da distribuicao

do subespaco responsavel pelas variabilidades intra-locutores. Relembrando a Equacao
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, temos que o espago dos z-vectors segue uma distribuicao cuja decomposicao assume-
se seguir a forma

=z, + P32 +e, (3.10)

composta por dois subespacos: o da componente do locutor 8 e o da componente residual
€. Partindo da suposicdo que as distribui¢oes condicionais dos locutores seguem distri-
bui¢oes normais, a distribuicao do subespaco residual fica condicionada a ser também
uma distribuicao normal se a mesma suposicao puder ser realizada a .

O objetivo da abordagem é, portanto, restringir a distribuicao dos z-vectors de uma
maneira geral, sem levar em consideragao as distribui¢oes particulares dos vetores pro-
duzidos por um determinado locutor. Além disso, é desejavel que tal abordagem possa
ser integrada as abordagens propostas anteriormente, de maneira que os controles sobre
as distribuig¢oes subjacentes dos x-vectors possam ser realizados conjuntamente. Para al-
cangar tais objetivos, propomos a adi¢ao de um termo de regularizacao a funcao objetivo
utilizada para o treinamento da DNN. O método é baseado na abordagem variacional e
a funcao de regularizacao computa uma medida de divergéncia entre a distribuicao dos
z-vectors gerados pela rede e uma distribuicao desejavel qualquer. Temos, portanto, que
nenhuma mudanca ¢ realizada nas camadas ja existentes na rede, o que torna o método
compativel com as outras técnicas propostas. A rede permanece sendo treinada para dis-
criminar locugoes de diferentes locutores, mas sob a influéncia da funcao de regularizacao
que torna o espago das representacoes similar ao de uma distribuicao desejavel, que no
nosso caso, ¢ a distribuicdo normal.

Como visto na Se¢ao [2.5.4) uma abordagem parecida para regularizacao da distribui-
¢ao dos z-vectors foi proposta por Zhang et al., onde um segundo modelo DNN foi treinado
para projetar x-vectors em um subespaco que segue a distribuicao normal padronizada
(ZHANG; LI; WANG/ 2019). O modelo consiste de um auto-codificador variacional (VAE)
(KINGMA; WELLING/, 2013)), composto por dois médulos principais, o codificador (encoder)
e o decodificador (decoder), que é treinado para realizar o mapeamento entre a represen-
tagao original & e uma representagao latente z, tal que p(z) ~ N(z;0,I). Assim como os
auto-codificadores (autoencoders) convencionais, o VAE é um modelo nao-supervisionado
(ou auto-supervisionado) treinado para reconstruir a prépria entrada, gerando para isso a
representacao intermediaria z. A Figura [25apresenta um exemplo desse processo. O VAE

realiza essa tarefa utilizando um limitante inferior do logaritmo da verossimilhanca das

observagoes de @ ((Fvidence Lower Bound| - |[ELBO)]) para otimizar aproximagoes para a

verossimilhanga marginal dos dados, pp(x|z), e para a distribuicao de inferéncia, ¢,(z|x),
onde ¢ e # sao os parametros do encoder e do decoder, respectivamente. Dada uma amostra

x;, a funcdo objetivo é definida como:
£(w:,6.0) = =Dt [a6(=1@)||p(2)| + Eyy o | oelpo(@il2)]| < loglpu(@)),  (3.11)

onde a primeira parte é definida pela divergénciaentre ¢s(z|x;) e a distribuicdo a priori
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desejada p(z), e a segunda parte corresponde & esperanga associada ao mapeamento das
variaveis latentes para o espaco original. Considerando o conjunto de dados observaveis

D, a fungao objetivo maximizada durante o treinamento do VAE é definida por:

Lerpo = Epp () [ﬁ(a:, o, 9)} <Ep@ [log[pg(w)]]. (3.12)

encoder decoder

NG
A

A

gy (z|x) J\ po(z|2)

prior p(z)

Figura 25 — Exemplo da abordagem VAE aplicada para aprender o mapeamento entre o
espaco original, definido por uma imagem de caractere numérico, e um espagco
latente com distribuicdo a priori normal. O encoder é responsavel pela gera-
¢ao dos parametros da distribuicao normal do espaco latente, enquanto que o
decoder ¢é utilizado para realizar a reconstrucao da imagem de entrada através
de uma amostra da distribuigdo gerada. Imagem adaptada de (TSCHANNEN;
BACHEM; LUCIC| 2018).

A abordagem variacional seguida pelos VAEs desempenha um importante papel na
area de aprendizado de representacoes, desencadeando o desenvolvimento de uma série de
modelos generativos (TSCHANNEN; BACHEM; LUCIC|, 2018)), com aplicagoes, por exemplo,
em processamento de linguagem natural (BOWMAN et al., 2015} |HU et al., [2017; |SERBAN et|
al}, [2017)), visio computacional (DENTON et all, [2017; [VILLEGAS et al}, 2017), aprendizado
adverséario (CHEN et al., 2016a; MATHIEU et al., [2016) e adaptagdo de dominio de imagem
(ISOLA et al), 2017; |ZHU et al., 2017).

Zhang et al. mostraram que o mapeamento dos z-vectors para representacoes gaussi-

anas resulta em ganhos de desempenho quando a tarefa de verificacao é realizada através
da modelagem PLDA (ZHANG; LI; WANG, |2019). Mais recentemente, a mesma abordagem
foi utilizada para adaptagao do dominio dos z-vectors (WANG; LI; WANG, 2019; [TU; MAK;
, . Nesse cenario, a abordagem é utilizada para projetar os vetores extraidos

em um determinado dominio (utilizando locugoes telefénicas, por exemplo) em um espago

mais adequado para o dominio onde a tarefa ocorrerd (cadastramento e teste utilizando
locugoes gravadas com microfones, por exemplo).
Porém, pesquisadores descobriram que, dependendo da capacidade do modelo, da com-

plexidade das distribuicoes marginais e da dimensionalidade atribuida a z, a divergéncia
KL presente na fungao objetivo ELBO (Equagao [3.12) pode ser muito restrita
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al., [2016b; ZHAO; SONG; ERMON, [2017)), levando a duas situagoes indesejaveis. O maior
problema consiste na definicdo de uma distribuicao g, (z|z) que ndo aproxima bem a dis-
tribuicao de inferéncia g(z|x). Isso pode ocorrer devido a baixa dimensionalidade de z
(menor que a dimensao intrinseca, necessaria para a devida reconstrugao) ou devido a
falta de capacidade do decoder. Quando o modelo nao é capaz de maximizar ambos os
termos da funcgao objetivo, ele tende a maximizar a similaridade entre a distribuicao de
z e a distribuicao a priori desejada em detrimento a verossimilhanca marginal dos dados
(para o VAE apresentado, a reconstrugao dos dados). Nesse caso, as representagoes gera-
das tendem a seguir a distribuicao desejada independentemente das amostras de entrada.
Por outro lado, se o decoder for mais complexo do que o necessario, o modelo tende a
ignorar as variaveis latentes para a maximiza¢ao da verossimilhanca dos dados. Nesse
caso, no decorrer do treinamento, py(z|z) se aproxima da distribui¢ao observada, pp(x),
independentemente de z e o espaco latente se torna inexpressivo.

Alternativas para superar tais problemas incluem o uso de fun¢des menos restritas
para maximizar a distribuicao marginal dos dados py(x|z) (CHEN et al., 2016b)), o controle
sobre os graus de importancia entre os termos da fun¢ao objetivo (HIGGINS et all 2017,
e o uso de termos de regularizacdo para maximizacao da quantidade de informacgao mu-
tualmente existente em @ e z (CHEN et al., | 2018 KIM; MNIH, 2018)). Em 2017, Zhao et al.
propuseram uma nova familia de fungoes objetivos chamada de InfoVAFEs, que generaliza
a funcao ELBO e, explicitamente, pondera os termos correspondentes as maximizacoes
da verossimilhanga marginal dos dados observados, da similaridade entre a distribuicao
do espago latente e a distribuigdo desejada e da informagao mutua entre & e z (ZHAO;
SONG; ERMON, 2017)). Eles partiram de uma formulagao alternativa, mas equivalente, da
funcao objetivo ELBO:

£(6.0) = Dict|6(2) ()| ~ Byeo | Ducclas(@l2) (2] | (3.13)

onde gy(x|z) é a distribuicdo a posteriori de g4(z|x) considerando o conjunto de dados
observados D, isto é, ¢,(z|x)pp(x)/p(z). Além de adicionar um terceiro termo que mede
a informacao mutua existente entre um @ e z, fatores de escala sao utilizados para o

controle de suas importancias:

Linro(¢,0) = —Ep2) {DKL[Q¢(93|Z)||Z99(33|Z)]]
X Dicr|as(2) (=) (314)

+a [‘Z(m? Z),

onde I,(x; z) define a informacao mutua sob a distribuigao g(x, z) = g4(z|x)pp(x). Apds
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a manipulacdo dos termos, a funcao objetivo resultante é definida por:

Livro(6:0) = Eppia) Eqy (oo loglpol]2)]
~(1= @) Eypio)| Dicclaal2o) (=) (3.15)
~(@+ A= 1) Dice|ao(2)]p(2)

Zhao et al. provaram que, por conta da intratabilidade em computar log ¢,(2), o ter-
ceiro termo da funcao pode ser substituida por outras funcoes de divergéncia restritas,
que podem ser otimizadas eficientemente por técnicas sem a computacao das verossimi-
lhangaﬂ Uma amostra  ~ pp(x) é usada para produzir uma amostra z ~ g(2), e essas
fungoes sao utilizadas para estimar a divergéncia entre z e uma amostra da distribuicao
desejada (p(z)). Exemplos dessas fungoes sao a Divergéncia de Jensen-Shannon (via trei-
namento adversario) (GOODFELLOW et al., [2014), o Gradiente Variacional de Stein (LIU;
WANG/, 2016), e a Maxima Discrepancia-Média (Mazimum Mean Discrepancy| - IMMD))
(GRETTON et al|, 2007). Particularmente, Zhao et al. definiram o chamado MMD-VAE

como um caso particular da familia dos InfoVAEs atribuindo uma importancia maxima

para o termo referente a informacao mitua (o = 1 na Equagao , e utilizando a MMD
como funcao de divergéncia. Nesse caso, a funcao objetivo é definida apenas em termos
da divergéncia, MMD|q,(2)||p(2)], e da verossimilhanga marginal dos dados, log[pg(x|2)].
O MMD-VAE mostrou-se mais estavel do que o VAE convencional, mesmo utilizando ou-
tras funcoes de divergéncia, geralmente alcangando uma reconstrucao acurada dos dados
e sempre preservando um espago latente informativo (ZHAO; SONG; ERMON} 2017)).

Neste trabalho, propomos o controle da distribuicao a priori dos z-vectors através da
adi¢ao de um termo de regularizacao a funcao objetivo utilizada para treinar a DNN. Mais
precisamente, utilizamos a funcdo MMD para minimizar a divergéncia entre a distribuicao
dos z-vectors gerados e a distribuicao desejavel, que é a normal padronizada. A Figura
apresenta a arquitetura do método proposto.

Como um modelo de classificacdo, a DNN convencional utilizada para geragao dos

z-vectors é treinada através da fungao de entropia cruzada:

Lo = By loglp(sl)]. (3.16)

onde x e s sao o z-vector gerado por uma determinada locucao e o rétulo do locutor
correspondente, respectivamente. O termo de regularizacao a ser adicionado é definido
por:

Lv = =X Dicy [p(@)|In(2)] (3.17)

onde p(z) corresponde & distribuigdo a priori desejada (no nosso caso, p(z) = N(z;0,1))

e A é um fator de escala que controla sua importancia na funcao objetivo final.

2 Tais técnicas sdo usualmente referenciadas como técnicas livres de verossimilhanca (likelihood-free

techniques).
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Figura 26 — DNN proposta com a adi¢ao do termo de regularizagao para controle da distri-
buigao a priori dos z-vectors. Os vetores sdo comparados com um amostra da
distribuicao desejada, que é apresentada ao modelo como uma nova entrada.
A funcao objetivo utilizada durante o treinamento é composta pelo termo de
classificagdo L, definido pela entropia cruzada e pelo termo de regularizacao
Ly, definido pela funcao de divergéncia nao paramétrica MMD.

Assim como em (ZHAO; SONG; ERMON|, |2017)), nés substituimos a divergéncia KL pela
fungdo MMD. A MMD mede a divergéncia entre duas distribuigbes através de um teste
estatistico nao paramétrico de suas amostras (BORGWARDT et al., 2006; GRETTON et al.,
2007; |GRETTON et al.,[2012). Dados conjuntos de amostras extraidas de duas distribuigoes,

p. and p,, a distancia entre as distribuicoes é definida na abordagem MMD pela distancia
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entre a representagdo média definida por uma fungdo de mapeamento ¢:

MMDps, ] = [Euvp ()] = Eon [(0)]| (3.18)

Para o caso mais simples onde ¢(+) é a fungao indentidade, a MMD consiste da distancia
entre as médias das amostras. Porém, fun¢ées de mapeamento mais complexas podem
ser empregadas para comparar momentos de mais alta ordem das amostras. Para esse

proposito, uma abordagem 1til consiste na utilizacao do truque de kernel (kernel trick):

MMD2[p,, p,] = Eq o, {km, u’)] By, [k;(v, v’)]

(3.19)
_ZEUN’Pu,’UNPU [k(u7 ’U)} )

onde k(u,v) = (p(u), p(v)) é um kernel semi-definido positivo. Quando um kernel uni-

versal é utilizado, o espago produzido pelo mapeamento é de dimensao infinita, e cor-

responde ao espago funcional de Hilbert com reproducao de kernel (Reproducing Kernel

Hilbert Space|- [RKHS)). Nesse caso, a MMD se torna assintoticamente restrita:

MMD|p,,p,] =0 <= p, = p. (3.20)

Em (ZHAO; SONG; ERMON, 2017), o kernel universal utilizado foi o kernel gaussiano,
definido como

1
T‘QHU—UHQ : (3.21)

onde 0% ¢é o pardmetro de largura. Pela expansao de Taylor da funcido de mapeamento

k(u,v) =exp |—

correspondente ¢(-), pode-se observar que o kernel gaussiano abrange as estatisticas de
todas as ordens. Dessa maneira, a MMD computa a divergéncia entre as distribui¢oes
comparando todos os seus momentos.

Combinando ambas as fungoes objetivo de classificacao (Equacao e regularizagao
(Equagao , a funcao objetivo se torna

£ = By | oglp(sle)] — A MMD*[p(a), p(2)], (3.22)

onde A\ controla a importancia dada ao termo de regularizagao. Os z-vectors gerados
durante treinamento em mini-batch sao diretamente comparados com uma amostra da
distribuicao desejada p(z). Uma importante caracteristica da divergéncia MMD (Equagcao
¢ que nao € necessario que os tamanhos das amostras sejam iguais. Visto que o
conjunto de mini-batch é geralmente pequeno (dezenas de vetores), uma amostra maior
da distribuicdo desejada pode ser utilizada para aumentar a evidéncia da comparacao
entre as distribuigoes.

Em comparacao com as outras abordagens para o controle das distribui¢oes dos z-

vectors, algumas vantagens do método proposto podem ser observadas:
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o Como em (ZHANG; LI; WANG, 2019), a distribuicao dos z-vectors é controlada por
uma func¢ao objetivo baseada na abordagem variacional. Porém, ao invés de treinar
um segundo modelo para a regularizacao de vetores extraidos utilizando uma DNN
treinada anteriormente, o termo de regularizagao variacional proposto é adicionado
ao modelo convencional, de maneira que a regularizacao é realizada ja durante o

treinamento dos z-vectors.

o Uma vez que a MMD é uma funcao de divergéncia nao paramétrica, nenhum pa-
rametro de distribuicao precisa ser estimado pela rede e nenhum mecanismo de
amostragem é necessario, como acontece no VAE, por exemplo. A comparacgao entre
as distribuicoes é empregada utilizando a prépria amostra dos z-vectors produzidos

pela rede durante o treinamento em mini-batch.

o A amostra da distribuicao desejada, z ~ p(z), é modelada como uma entrada
do modelo, o que torna o método flexivel com respeito a distribuicao desejada.
Nenhuma operacgao interna da rede precisa ser alterada no caso da utilizagao de

outra distribuicao desejada.
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4 EXPERIMENTOS

Neste capitulo, sao descritos os experimentos realizados com o objetivo de comparar os
principais métodos presentes na literatura com as abordagens propostas neste trabalho.
Apés a descricao da base de dados utilizada, é apresentada a metodologia de avaliacao
empregada e as métricas de desempenho utilizadas. Os experimentos foram divididos em

3 partes, com objetivos especificos:

(i) Avaliacdo e comparacio entre as modelagens com i-vectors e x-vectors:
nesta parte dos experimentos sao avaliados os desempenhos das modelagens, levando
em consideragao aspectos como pds-processamento das representagoes e utilizagao

de técnicas de normalizacao de scores.

(ii) Avaliacao de técnicas para controle das distribui¢coes dos z-vectors: nesta
etapa foram avaliadas as técnicas presentes na literatura que possuem o objetivo
de gerar z-vectors mais apropriados para a modelagem G-PLDA. Especificamente,
levamos em consideragdo as duas técnicas descritas na Segao [2.5.4 o método pro-
posto por Li et al., onde um termo de regularizacao é adicionado a funcao de custo

utilizada para treinamento da DNN (LI et al., 2019), e a abordagem proposta por

Zhang et al., onde um VAE (Variational Autoencoder]) modelo é treinado para re-

gularizagao e mapeamento dos z-vectors.

(iii) Avaliagdo e comparacdo dos métodos propostos: a terceira parte dos ex-
perimentos foi conduzida com o intuito de avaliar o desempenho alcancado pelos
métodos propostos no Capitulo[3] Primeiro avaliamos as abordagens propostas para
o controle das distribui¢coes dos z-vectors condicionadas aos locutores, que corres-
pondem as camadas de classificagdo e de pooling gaussianos. Em seguida, nos con-
centramos no método proposto para o controle sobre a distribuicao a priori das
representacoes, onde um termo de regularizagao baseado na abordagem variacional

¢é utilizado. E por fim, avaliamos a combinagao das abordagens propostas.

4.1 BASE DE DADOS

Os experimentos foram conduzidos utilizando a segunda metade da base de dados cha-
mada Fisher English Training (CIERI et al, [2005)). Essa base foi desenvolvida pela
[tic Data Consortium| (LDC)) para o propésito de reconhecimento de fala (CIERI; MILLER;
WALKER), 2004) e ela é dividida em duas partes com publica¢oes em 2004 e 2005. Ela nao

¢é publica e nosso acesso estd restrito apenas a segunda parte.
Ela ¢ constituida de 5849 chamadas telefonicas entre duas pessoas realizadas por 6485

pessoas, das quais 2594 sdo homens e 3891 sdo mulheres. Além disso, foram utilizados
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locutores que moram em diferentes partes dos Estados Unidos. Dessa maneira, ha bas-
tante variabilidade quanto ao regionalismo da lingua inglesa, com a presenga de diferentes
sotaques. Os audios foram gravados com taxa de amostragem de 8kHz, com os dois canais
independentes e as conversas possuem dura¢ao maxima de dez minutos. Além dos sinais
de dudio, a base de dados também possui as transcri¢oes das conversas. As locucoes foram
definidas através dos segmentos de audio extraidos utilizando as marcagoes do inicio e do
fim das frases e aquelas com duragdo menor do que um segundo foram descartadas. Como
as chamadas possuem dois sinais de audio independentes, nao ha locugdes com pessoas

falando simultaneamente.

4.2 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Dados os conjuntos de locutores e seus respectivos conjuntos de locugoes, a metodologia

de avaliagao separa a base de dados em duas partes disjuntas:

(i) Base de treinamento (ou de fundo): composta pelas locuc¢oes produzidas pelos lo-
cutores de treinamento. Esse conjunto de dados é utilizado para a estimacao dos
modelos. Na modelagem com i-vectors ela ¢é utilizada para o treinamento do modelo
UBM, para a estimacao da matriz de variabilidade total e para o treinamento do

modelo G-PLDA. J4 na modelagem com z-vectors, esse conjunto é utilizado para o

treinamento da DNN e do modelo G-PLDA.

(ii) Base de avaliacao (ou de teste): composta pelas locuges produzidas pelos locutores
de teste. Essa parte da base ¢é utilizada para as fases de cadastramento dos locutores
e teste dos modelos. Para cada locutor de teste, suas locugoes sao divididas em dois
conjuntos: o conjunto de cadastro e o de avaliagao. As locugoes de cadastro sao
utilizadas para a geracao do template do locutor. Nas modelagens com ¢-vectors e x-
vectors, cada locugao de cadastro produz um vetor de representacao e os templates
dos locutores sao definidos pelo vetor médio. A tarefa de verificacao é realizada
através dos conjuntos de locugoes de teste e os templates cadastrados. O vetor de
representacao extraido por uma determinada locucao de teste é comparado com
todos os vetores de cadastro e o sistema produz um score. Quando uma locucgao
é comparada com o template do mesmo locutor que a produziu, temos um score
da classe positiva, enquanto que um score da classe negativa é produzido no caso
contrario. Os conjuntos de scores positivos e negativos sao entao utilizados para

calculo das métricas de desempenho.

Para compor os conjuntos de dados, foram selecionados aleatoriamente, para cada
género, 2000 locutores de treinamento e 500 de teste. No conjunto de treinamento, todas
as locugoes provenientes dos locutores foram utilizadas, o que resulta em um total de

224169 locugdes para homens e 228011 para mulheres. A Tabela [2| sumariza a distribuicao
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dos segmentos de voz com respeito a duragao e as quantidades percentual e média em cada
intervalo. Para ambos os géneros, cada locutor possui aproximadamente 100 locugoes, das
quais em torno de 60% possuem duragao entre 1 e 3 s. Locugoes longas (acima de 10 s)

abrangem em torno de 3% da base de dados.

Tabela 2 — Sumario da base de dados de treinamento para ambos os géneros e conside-
rando diferentes intervalos de duracao. Cada locutor possui um pouco mais de
100 locugoes, das quais a maioria é curta (duracao entre 1 e 3 s).

Quantidade
Género | Duracgao | Quantidade (%) | média de locucgoes
por locutor
1-3s 56,7 51,7
3-5s 20,0 224
Masculino 5-10 s 19,6 21,9
>10 s 3,8 4,2
Todas - 1121
1-3's 59,2 52,5
3-5s 19,6 223
Feminino 5-10 s 18,0 20,6
>10 s 3,2 3,6
Todas - 114.,0

Enquanto que nenhuma restri¢cao foi imposta aos segmentos de voz presentes na base
de treinamento, na base de teste alguns cuidados tiveram que ser tomados durante a sepa-
ragao entre os conjuntos de cadastro e teste. Para assegurar a variabilidade de sessao entre
as locucoes de cadastro e de avaliagao, foram selecionados para o conjunto de teste locuto-
res que participaram de pelo menos duas chamadas telefonicas. Os conjuntos de locugoes
de cadastro e avaliagdo foram compostos por locugoes extraidas de chamadas distintas.
Para cada locutor primeiramente uma das chamadas foi escolhida aleatoriamente para
extracao dos segmentos de voz de cadastro. Dessa chamada, foram selecionadas aleatori-
amente 10 locucoes com duragoes entre 1 e 5 s para compor o conjunto de locugoes de
cadastro. Ao somar as duracoes das locugoes escolhidas temos que, na média, aproxima-
damente 30 s de audio foram utilizados na fase de cadastro de cada locutor. A Tabela
apresenta a distribuicao das duragoes de cadastro considerando todos os locutores de
teste.

Para um determinado locutor cadastrado S, o protocolo utiliza as suas locugoes de
teste para calcular os scores positivos do sistema. Ja para os scores negativos, todas as
locugoes de testes dos outros locutores, diferentes de S, sdo utilizadas. Consideramos
nos experimentos a autenticagdo dependente de género. Isto é, o conjunto de locutores

utilizados no teste de impostores de S é composto apenas de locutores do mesmo género
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Tabela 3 — Distribui¢ao das duragoes (em segundos) de cadastro dos locutores. Para cada
locutor, 10 locugoes com duragoes entre 1 e 5s foram escolhidas aleatoriamente
para compor o conjunto de cadastro. Em média, os locutores foram cadastrados
utilizando aproximadamente 30s de audio.

- Género
Duracgoes (s) - —
Masculino | Feminino
Minima 26,92 26,81
Média 31,19 31,24
Mediana 31,24 31,25
Maéaxima 35,42 35,52

de Sﬂ Portanto, para cada locutor S, o conjunto de locugoes de testes de impostores
¢é formado pelas locugoes de teste de um total de 499 locutores. Como a quantidade de
locugoes de teste varia para cada locutor, as quantidades de scores positivos e negativos
também variam. Ao todo, os sistemas foram avaliados em oito condi¢oes de teste de
maneira independente, levando em consideracao o género e a duracao da locucao de teste.
Os mesmos intervalos utilizados na descrigdo da base de dados foram utilizados. A Tabela
[] sumariza a quantidade de testes positivos e negativos em cada uma das oito condigoes
de teste.

Tabela 4 — Quantidade total de testes positivos e negativos para cada uma das oito con-
digoes de teste, considerando o género do locutor de cadastrado e a duragao
do segmento de voz utilizado para autenticacao.

Género | Duragao | Positivos (x10%) | Negativos (x10°)
1-3 s 22.9 114
3-5 10,1 5,0

Masculino > ’ ’
5-10 s 10,9 9,5
~10 5 13 2.2
1-3 5 25.6 12.8

.. 3-5s 10,3 9,1

Feminino
510 s 11.1 5.5
~10 5 41 2.1

Em cada cenario de teste, os scores positivos e negativos produzidos pelo sistema
foram utilizados para calcular as taxas de falsa aceitacdo (FAR) e falsa rejeicio (FRR)
independentes de locutor. Para um determinado limiar de aceitagao @, as taxas de FAR e

FRR sao definida como: .

FRR =
S|

Z (1 - ds)7

s€Sp

(4.1)

L A escolha por essa metodologia se baseia no fato de autenticacdes entre géneros nio serem desafiadoras.

Inclusive, nas competigoes de reconhecimento de locutores, esse tipo de autenticacdo nem ¢é mais levada
em consideracao desde, pelo menos, 2004.
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1

FAR =
|l

> ds, (4.2)

SESH
onde S, e S,, sao os conjuntos de scores positivos e negativos, e d, ¢ definido pela decisao

do sistema levando em consideracao um determinado score s:

1, se s >0,
ds = (4.3)

0, caso contrario.

Como visto na Secao|l.3.1} o limiar de aceitaciao 6 define o ponto de operacao do sistema,

ao qual sdao associadas as taxas de erro, e ao variar os pontos de operagao, uma curva

ROC (Receiver Operating Characteristic]) é gerada.

Neste trabalho, consideramos duas medidas de acuracia na comparacao dos sistemas.

A primeira delas ¢ a taxa de erros iguais (Equal Error Rate - [EER]), que é definida pelo

ponto de operacao onde as taxas de FAR e FRR tomam o mesmo valor. A segunda medida

é definida através do chamado custo de deteccao:
Cdet(Q) = CFR X FRR(&) X Ppos + CFA X FAR(Q) X (1 — Ppos)7 (44)

onde os valores de FRR e FAR sao ponderados levando em consideragao seus custos Cppr
e Cra, respectivamente, e a proporgao esperada de verdadeiros positivos Pp,. O valor
de Cg4 associa, em um determinado ponto de operacgao, custos aos erros realizados pelo
sistema. Ao variar os pontos de operacao do sistema, os diferentes valores de custo de
detecgdo geram uma curva, que é chamada de fungdo de custo de detecgao (Detectioni
[Cost Function] - DCEF)). A segunda medida de desempenho utilizada nesse trabalho é a
mesma utilizada na ultima competicao da NIST, em 2019 (OMID; CRAIG, [2019), onde duas

DCFs sao geradas, considerando diferentes pardmetros de custos de detecgdo. Em ambas
as curvas, os parametros Cpgr e Cpa foram fixados em 1, enquanto que para a primeira e
segunda curvas os parametros P,,, foram fixados em 0,01 e 0,005, respectivamente. Para

fins de visualizacao, os valores de custo sao normalizados através de um valor constante:

. Claer (60
det(9> = Cdc;(Lst>’ (45)
onde
Cconst = min {CFR X Pp087 CFA X (]— - PpOS):| . (46>

Em ambas as DCFs utilizadas, Ceonst = Ppos- Finalmente, dadas as curvas normalizadas
DCF; e DCF,, a medida de desempenho final é definida pela média entre os valores

minimos das curvas:

minDCF = 0,5 x <min[DCF1] + min[DCFQ]). (4.7)
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Além dos valores de EER e minDCF, em alguns experimentos nés realizamos uma com-
paracao visual das representagoes geradas pelos sistemas utilizando um conjunto de locu-

coes. Para isso, os conjuntos de representacoes, definidas por vetores & € R, foram proje-

tadas para o plano R? utilizando a técnica conhecida como t-SNE (¢- Distributed Stochastid

[Netghbor Embedding|), que é uma técnica de redugao de dimensionalidade nao linear am-

plamente utilizada para visualizacao de dados de alta dimensionalidade projetando-os em
um espago de baixa dimensionalidade (MAATEN; HINTON, [2008]).

4.3 CARACTERISTICAS ACUSTICAS

Neste trabalho, todos os sistemas, sejam eles baseados em i-vectors ou z-vectors, foram
avaliados utilizando o mesmo conjunto de caracteristicas actsticas. Dessa maneira, fixa-
mos todo o processo de pré-processamento e extracao de caracteristicas dos sistemas. A
Tabela |5 sumariza os parametros utilizados.

Durante o pré-processamento das locugoes, apenas a operagao de pré-énfase (Segao
foi considerada. Como sao disponibilizadas as transcricoes das conversas telefoni-
cas e as posicoes temporais em que ocorreram as locugoes, nao vimos necessidade de se
executar nenhum método de detecgao de voz (Secao . Em seguida, os sinais de voz
foram segmentados em janelas de 20 ms, a cada 10 ms, utilizando a janela de Hamming
(Equagao . Por fim, coeficientes MFCC (Secao foram extraidos utilizando um
banco de filtros constituido de 26 filtros triangulareﬂ igualmente espagados na escala Mel.
19 coeficientes MFCC foram extraidos juntamente com a energia. Além disso, os coefici-
entes dindmicos de primeira e segunda (Secao ordem foram anexados ao conjunto
de caracteristicas, resultando em vetores de dimensionalidade 60. Por fim, os coeficientes
foram pods-processados pela subtragao de média cepstral (CMS, Segao utilizando
janelas de até 3 segundos.

Decidimos fixar a técnica de compensagao para aquela que é a mais utilizada atu-
almente (por exemplo, na modelagem com z-vectors (SNYDER et al) 2018) e na técnica
proposta por Li et al., que também iremos avaliar neste trabalho). No trabalho que apre-
senta a modelagem com i-vectors, Dehak et al. utilizaram a técnica de deformacao de
caracteristicas (FW, Secao ao invés do CMS (DEHAK et al), 2011). Em experi-
mentos preliminares, avaliamos as diferentes combinagoes de técnicas de compensagao de
caracteristicas (Secao utilizando a modelagem com i-vectors. Como nao observa-
mos diferengas significativas entre as técnicas FW e CMS (elas se mostraram um pouco

melhores que as demais), escolhemos por sempre utilizar CMS durante as comparagoes.

2 Seguimos a seguinte formula, comumente utilizada para fixar a quantidade de filtros presentes no

banco: n = |3 xlog F's|, onde n é a quantidade de filtros e F's é a frequéncia de amostragem (RABINER;
JUANG, [1993)). Para as locucoes da base de dados Fisher com F's = 8 K hz, temos n = 26.
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Tabela 5 — Visao geral dos parametros utilizados durante a extracao das caracteristicas
acusticas das locugoes.

Parametro Valor

Pré-énfase sim

VAD nao

Janelamento janelas de 20 ms a cada 10ms
Fungao da Janela Hamming

Banco de Filtros 26 filtros triangulares (escala Mel)
Coeficientes MFCC 19

Log engergia sim

Coeficientes dinamicos | de primeira e segunda ordem
Compensacao CMS com janelas de 3 s

4.4 AVALIACAO DAS MODELAGENS UTILIZANDO /-VECTORS
E X-VECTORS

A primeira parte dos experimentos foi conduzida com o objetivo de avaliar e comparar
as modelagens utilizando as duas representacoes mais bem sucedidas até o momento, os
i-vectors e os z-vectors. Para ambas as abordagens, um tnico modelo foi treinado para
ambos 0s géneros, isto é, seguimos uma abordagem independente de género. Além disso,
todas as locugoes do conjunto de treinamento foram consideradas para treinar todos os
modelos.

Na abordagem com i-vectors (Se¢ao , um UBM composto por 1024 misturas com
matrizes de covaridncia diagonais foi estimado através da combinacao de dois UBMs de
512 misturas, estimados utilizando as locuc¢oes de treinamento dos homens e das mulheres,
respectivamente. A combinacao entre os UBMs dependentes de género foi realizada da
maneira mais simples: os conjuntos de misturas foram unidos e os pesos associados a cada
uma das misturas foram divididos pela metade. Em seguida, uma matriz de variabilidade
total foi estimada para projecao das locugdes em i-vectors de dimensionalidade 600.

Ja para a abordagem com z-vectors (Segao , as mesmas especificagoes da DNN

apresentada pelos autores foram utilizadas. A primeira parte da rede é composta por uma

TDNN (Time-delayed Neural Network]), formada por cinco camadas de atraso temporal,

que é seguida pela camada de pooling estatistico, que gera uma representacao de dimensao
fixa e igual a 3072 para cada locucdo de entrada da rede. Tal representacao é entao
processada por duas camadas densas de 512 nés cada e finalmente pela camada de saida.
Todas os nés da rede sao formadas por ReLLUs, com excessao da camada de saida, que
possui fungdo de ativagdo softmaz. A Tabela [0] sumariza a quantidade de nés e contexto
temporais das camadas presentes na DNN. Como a rede foi treinada utilizando todas as

locucoes do conjunto de treinamento, a camada de saida é composta por 4000 néds, que é
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Tabela 6 — Quantidade de nés e contexto temporal das camadas de atraso temporal e
densas presentes na DNN utilizada para geracao dos x-vectors.

‘ Camada ‘ Quantidade de nés ‘ Contexto temporal ‘

TD-1 512 [t-2, t+2]
TD-2 512 {t-2, t, t+2}
TD-3 512 {3, t, t+3}
TD-4 512 {t}
TD-5 1536 {t}
Densa-1 512 {t}
Densa-2 512 {t}
Saida 4000 {t}

a quantidade total de locutores. Uma vez que os z-vectors sao definidos pela resposta da
funcao afim da primeira camada densa apds o pooling estatistico, temos que os z-vectors
possuem dimensionalidade 512. A rede completa possui 6,59 milhoes de pardmetros, e
para a extracao dos z-vectors, 4,28 milhoes deles sao utilizados. Durante o treinamento
da rede, a acuracia do conjunto de treinamento foi observada. As redes foram treinadas
até que uma taxa de acerto de 95% na classificacao das locugoes ocorresse por trés épocas
consecutivas. Neste trabalho, todos os métodos baseados na modelagem com z-vectors
foram treinados respeitando esse mesmo critério de parada.

Enquanto para os sistemas baseados em i-vectors, todas as caracterisitcas actsticas
sao utilizadas durante a modelagem (isto é, coeficientes MFCC acrescido dos coeficientes
dindmicos de primeira e segunda ordem), na modelagem com z-vectors, os coeficientes
dinamicos nao sao utilizados. Dessa maneira, enquanto que vetores de caracteristicas
acusticas de dimensao 60 sao extraidas das locugoes para a modelagem com i-vectors, a
DNN dos z-vectors é treinada utilizando segmentos de voz caracterizados por vetores de
dimensao 20. Para ambas as modelagens, um modelo G-PLDA é enfim estimado utilizando
os vetores de representagoes extraidas das locugoes do conjunto de treinamento.

A primeira avaliacdo das representacgoes foi realizada levando em consideracao a mo-
delagem mais simples, isto ¢é, sem a utilizacdo de nenhum método de pds-processamento
para as representagoes e sem utilizar técnicas de normalizacao de scores. Nesse caso, as
representacoes geradas para as locugoes de treinamento foram diretamente utilizadas na
modelagem G-PLDA, e o modelo resultante foi entao utilizado para a geragao dos scores
dos sistemas. A Tabela [7] apresenta os desempenhos alcancados pelos métodos.

Primeiramente, podemos observar que independentemente do género e da representa-
¢ao, o desempenho do sistema melhora com o aumento da duracao da locucao de teste.
De fato, os piores resultados sdo observados no cenario onde a verificagao é realizada uti-
lizando locugdes curtas (duragoes entre 1 e 3 s). No caso dos i-vectors, as taxas de erro

nesse cenario de teste mais que dobram quando comparadas as taxas alcangadas utili-
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Tabela 7 — Desempenhos alcancados pelas modelagens utilizando i-vectors e z-vectors.
Nesse experimento, as representacoes sao diretamente modeladas através do
G-PLDA. Nenhuma técnica de pds-processamento ou normalizacao de scores
foi utilizada.

EER (%) / minDCF x 10
D =
Género | Modelagem {racao
1-3 s 355 | 510s | >10s

X i-vectors 21,72/9,91 | 12,55/9,62 | 10,86/9,39 | 9,88/9,12
Masculino

x-vectors 12,63/9,26 | 8,40/8,45 | 7,79/7,48 | 7,49/6,69

L. i-vectors 24,78/9,74 | 13,77/8,89 | 11,78/8,58 | 10,19/8,15
Feminino

z-vectors 13,11/9,45 | 8,71/8,42 | 7,67/7,33 | 7,35/6,55

zando locugoes mais longas (duragoes superiores a 10 s). Comparando ambas as represen-
tagoes, observamos que os desempenhos alcangados com z-vectors sao consideravelmente
superiores aqueles alcancados pelos i-vectors, principalmente quando locugoes curtas sao
utilizadas. As taxas de erro alcancadas pelos z-vectors foram menores em todos os casos
de teste.

Em seguida, avaliamos a importancia do médulo de normalizagdo de scores nas mode-
lagens. Como visto na Secao atualmente essa é uma etapa que estd sempre presente
nos sistemas, independente da abordagem seguida para a modelagem dos locutores. Em
testes preliminares, avaliamos, para a modelagem com i-vectors, as quatro técnicas des-
critas neste trabalho: normalizacao zero, normalizacao de teste, normalizagao simétrica e
normalizacdo simétrica adaptativa. Observamos que os sistemas se beneficiaram da uti-
lizacdo das técnicas, melhorando os resultados em quase todos os casos de teste. Além
disso, observamos que as normalizacoes simétrica e simétrica adaptativa apresentaram
resultados similares, mas melhores que as outras. Como atualmente a técnica de norma-
lizagao simétrica adaptativa (Secao é a mais abrangentemente utilizada (NAUTSCH
et al., [2014; SNYDER et all, |2018; [VILLALBA et al., [2019), decidimos fixar as comparagoes
utilizando essa técnica. A Tabela [§| apresenta os resultados alcancados pelos sistemas.

Comparando os resultados das Tabelas[7] ¢[8] pode-se observar que, de fato, a normali-
zacao de scores melhorou o desempenho dos sistemas. Os maiores ganhos de desempenho
sao observados para a modelagem com i-vectors, porém, o desempenho dos z-vectors foi
novamente superior. A partir desse momento, todos os experimentos foram realizados
normalizando scores dos sistemas através do método simétrico adaptativo.

Por dltimo, avaliamos a importancia dos métodos de pds-processamento das repre-
sentagoes antes da modelagem G-PLDA. Duas foram as técnicas de pds-processamento
consideradas: a reducao de dimensionalidade através da analise dos discriminantes line-
ares (Linear Discriminant Analysis| - [LDA]) e a normaliza¢do de comprimento

|Normalization| - LN]). Consideramos os casos onde apenas um dos métodos é empregado
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Tabela 8 — Desempenhos alcancados pelas modelagens utilizando i-vectors e xz-vectors.
Nesse experimento, as representacgoes sao diretamente modeladas através do G-
PLDA e os scores gerados pelos sistemas sao normalizados através do método

simétrico adaptativo (Secao [2.6.4).

EER (%) / minDCF x 10
D -
Género | Modelagem uracao
1-3s | 35s | 510s | >10s

. i-vectors 20,18/9,52 | 11,59/8,11 | 10,05/7,48 | 9,40/6,69
Masculino

x-vectors 12,53/8,66 | 8,20/7,22 | 7,57/7,02 | 7,32/6,19

. i-vectors 22,79/9,59 | 12,74/8,16 | 10,74/7,41 | 9,10/6,83
Feminino

T-vectors 13,09/8,84 | 7,54/7,26 | 7,49/6,86 | 7,31/6,05

e também o caso onde os vetores sao processados pelo LDA e depois pela normalizacao,
como ¢é feito na modelagem com z-vectors (SNYDER et al, 2018]). O objetivo dessa avalia¢ao
é fixar baselines de sistemas nos dois contextos, pos-processando ou ndo as representacoes.
Para ambas as representagoes, o LDA foi utilizado para mapear o espago original em um
espago mais compacto, de dimenséo 200. A Tabela [J] apresenta os resultados alcangados
pelos sistemas nos quatro casos utilizados para comparagao.

Para ambas as representacgoes, a combinac¢ao entre as técnicas LDA e LN foi a que
mais melhorou os resultados dos sistemas. Para a modelagem com i-vectors, os valores
de minDCF foram menores em todos os casos de teste, enquanto que as taxas de EER
diminuiram em quase todos. O mesmo pode ser afirmado para os z-vectors. A Tabela
apresenta os ganhos de desempenho dos sistemas quando comparamos o caso LDA-LN
com os resultados obtidos sem a realizacao do pés-processamento.

Os ganhos de desempenho sdo mais expressivos para os valores de minDCF. Para
ambas as representagoes, os ganhos sao mais limitados para locucoes curtas, enquanto
que ganhos expressivos sao observados para locugoes longas. Para os i-vectors, os ganhos
de desempenho nas taxas de EER foram de mais de 10% para duracoes superiores a 10
s, enquanto que os ganhos para os valores de minDCF foram de aproximadamente 20%.
Ja para os z-vectors, os ganhos nos valores de minDCF chegaram a expressivos 30% em
alguns casos de teste. Em média, os i-vectors se beneficiaram mais que os x-vectors nas
taxas de EER, enquanto que o contrario pode ser afirmado para os valores de minDCF. De
toda forma, os melhores desempenhos continuam sendo alcancados pelos z-vectors, com
taxas de erro expressivamente menores que os i-vectors. A partir desse momento, como os
experimentos foram voltados para a modelagem com z-vectors, definimos dois baselines
para essa representagao: utilizando pés-processamento (via LDA-LN) e sem utiliza-lo.

Através dos resultados observados durante essa fase dos experimentos, podemos sali-

entar:

e No geral, o desempenho dos sistemas melhora com o aumento da duragao das locu-



117

Tabela 9 — Resultados apresentados pelas modelagens com i-vectors e x-vectors utilizando
técnicas de pos-processamento das representacoes. Duas técnicas foram consi-
deradas: a reducao de dimensionalidade via LDA e a normalizacao de compri-
mento (LN). Sao avaliados os casos em que as técnicas sdo utilizadas isolada-
mente e também o caso onde o LDA é aplicado seguido pelo LN.

EER (%) / minDCF x 10
Género Modelagem Duragao
1-3 s 3-5 s 5-10 s >10 s
i-vectors 20,18/9,52 | 11,59/8,11 | 10,05/7,48 | 9,40/6,69
i-vectors/LN 20,93/9,71 | 12,91/8,16 | 11,64/6,86 | 9,65/5,74
i-vectors/LDA 19,37/9,58 | 11,53/8,34 | 10,06/7,59 | 9,46/6,91
.| i-vectors/LDA-LN | 21,04/9,22 | 11,30/6,96 | 9,44/5,78 | 8,40/5,01
Masculino
x-vectors 12,53/8,66 | 8,20/7,22 | 7,57/7,02 | 7,32/6,19
z-vectors/LN 12,47/8.29 | 8,73/6,75 | 7,58/6,68 | 7,18/6,03
-vectors/LDA 12,50/8,17 | 8,16/5,81 | 7,16/5,17 | 7,06/5,17
z-vectors/LDA-LN | 12,35/7,91 | 8,25/5,48 | 7,17/4,91 | 6,98/4,84
i-vectors 22.79/9,59 | 12,74/8,16 | 10,74/7,41 | 9,10/6,83
i-vectors /LN 23,33/9,80 | 13,52/8,51 | 11,83/7,36 | 9,37/6,22
i-vectors/LDA 21,88/9,68 | 12,76/8,51 | 11,16/7,84 | 9,45/7,30
pos | ivectors/LDA-LN | 22,04/9.47 | 12,34/748 | 9.82/6,33 | 7,06/5.49
-vectors 13,00/8,84 | 7,54/7.26 | 7,49/6,86 | 7,31/6,05
z-vectors /LN 12,95/8,41 | 7,28/6,92 | 7,24/6,38 | 7,54/5,71
z-vectors/LDA 12,85/8,76 | 7,48/6,84 | 7,43/5,56 | 6,99/4,91
z-vectors/LDA-LN | 12,76/8,36 | 7.46/6,36 | 7,23/4,72 | 6,88/4,73

Tabela 10 — Ganhos de desempenho alcangados pelo pds-processamento das representa-
¢oes através do método LDA-LN.

LDA-LN - Ganhos de desempenho (%) - EER / minDCF
Género Modelagem Duragdo Média
1-3s | 35s | 510s | >10s
Maseling | -0ectors ~4,26/3,15 | 2,50/14,18 | 6,07/22,73 | 10,64/25,11 | 3,74/16,29
s-vectors 1,44/8,66 | -0,61/24,10 | 5,28/30,06 | 4,64/21.81 | 2,69/21,16
Femining | i-vectors 3,20/1.25 | 3,14/8,33 | 8,57/14,57 | 12,53/19,62 | 6,88/10,04
z-vectors 2,52/5,43 | 1,06/12,40 | 3,47/31,20 | 5,88/21,82 | 3,23/17,71

¢oes de teste.

o A fase de normalizacao de scores se mostrou de fato importante e, por essa razao,

ela foi fixada nos experimentos. Em especial, fixamos o método de normalizacao

simétrica adaptativa.
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o Os z-vectors se mostraram melhores que os i-vectors em ambos os casos, utilizando
ou nao pos-processamento. As taxas de EER e valores de minDCF foram expressi-

vamente menores para 0s z-vectors.

o Os métodos de pds-processamento se mostraram importantes para ambas as repre-
sentacoes. A partir desse momento, fixaremos a etapa de pds-processamento dos
z-vectors através do método LDA-LN, que foi o que apresentou os melhores resul-

tados.

4.5 AVALIACAO DOS METODOS DA LITERATURA PARA CON-
TROLE DOS X-VECTORS

Esta etapa dos experimentos foi conduzida para avaliar os métodos, presentes na litera-
tura, propostos para o controle da distribuicao dos x-vectors. Tais técnicas foram descritas
na Secao e possuem o objetivo de gerar representagoes mais adequadas para a mo-
delagem G-PLDA. Em termos mais precisos, elas possuem o objetivo de fazer com que os

z-vectors sigam uma distribuicdo normal. As técnicas avaliadas sao:

e O método proposto por Li et al., que consiste em uma mudanca na operacao da
camada de classificagado da DNN dos z-vectors e na adigao de um termo de regulari-
zacao a fungao de custo (LI et al) [2019). Dessa maneira, a quantidade de pardametros
da rede proposta é a mesma da DNN convencional dos z-vectors. Através da avalia-
¢ao da acuracia da rede durante o treinamento, fixamos o peso associado ao termo
de regularizagao para 0,01. Assim como os autores, referenciamos tal método como

z-vectors/Gauss.

» A abordagem proposta por Zhang et al., que utiliza um auto-codificador variacional
(VAE) para mapear os z-vectors ja treinados em um novo espago que segue uma
distribui¢ao normal padronizada (ZHANG; LI; WANG, 2019)). Utilizamos os mesmos
parametros utilizados pelos autores, onde o VAE é composto por uma DNN com sete
camadas densas, e gera representacoes de dimensao 200. O encoder e o decoder sao
compostos por 3 camadas com 1800 ReLUs cada. Ao todo, o VAE possui 15,94 mi-
lhoes de parametros, mas durante a extracao das novas representacoes, 8,15 milhoes

de pardmetros sao utilizados. Esse método é referenciado como z-vectors/VAE.

A primeira comparacao realizada considerou o caso onde nenhum método de pos-
processamento é empregado. A Tabela |11 apresenta uma comparacao dos valores de EER
e minDCF' alcangados pelas abordagens e pela modelagem convencional. Nesse caso, o
método z-vectors/Gauss apresentou melhores resultados que os z-vectors convencionais em
todos os casos de teste. J& a abordagem z-vectors/VAE melhorou os valores de minDCF

em todos os casos, mas para trés casos femininos, as taxas de EER aumentaram.
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Tabela 11 — Comparagao entre os

desempenhos

alcancados

pelas

abordagens

x_

vectors/Gauss, z-vectors/VAE e a modelagem convencional, no contexto onde
nenhuma técnica de pds-processamento é empregada antes da modelagem

com G-PLDA.
EER (%) / minDCF x 10
Género | Modelagem Duragao
1-3s | 35s | 510s | >10s

z-vectors 12,53/8,66 | 8.20/7.22 | 7,57/7.02 | 7.32/6,19
Masculino | z-vectors/Gauss | 12,18/8,27 | 8,14/6,68 | 7,13/6,46 | 7,09/5,66

z-vectors/VAE | 12,01/8,23 | 8,01/6,98 | 7,16/6,78 | 7,04/5,95

x-vectors 13,09/8,84 | 7,54/7,26 | 7,49/6,86 | 7,31/6,05
Feminino | z-vectors/Gauss | 12,99/8,45 | 7,49/6,64 | 7,45/6,10 | 7,31/5,28

z-vectors/VAE 13,51/8,47 | 7,83/7,05 | 7,68/6,58 | 7,23/5,66

A Tabela apresenta os ganhos percentuais das duas técnicas em relagdo a mo-
delagem convencional. No geral, os melhores valores de minDCF foram alcangados pela
abordagem z-vectors/Gauss, mas melhoras nos valores de EER ocorreram também. O
sistema z-vectors/VAE também apresentou melhoras nos valores de minDCF, enquanto
que uma melhora média no EER ocorreu apenas para os testes com homens. No geral,
a Unica técnica que melhorou o desempenho da modelagem x-vectors em todos os casos
de teste foi a abordagem z-vectors/Gauss. Apesar do ganho de desempenho apresentado
pelo modelo VAE em alguns casos, pode-se observar que no geral sua contribuicdao é mais
limitada que o sistema z-vectors/Gauss. Como visto anteriormente, a abordagem com
VAE considera o treinamento de um segundo modelo apenas para realizacdo da regula-
rizagdo dos z-vectors, o que aumenta bastante o custo de desenvolvimento do sistema.
Nesse sentido, a abordagem z-vectors/Gauss possui a vantagem de ndo acrescentar custo
de processamento ao sistema convencional.

Em seguida, avaliamos a influéncia do pds-processamento das representacoes nos de-

sempenhos do sistema. A Tabela[I3]compara os desempenhos alcancados pelas abordagens

Tabela 12 — Ganhos de desempenho percentuais alcancados pelas abordagens x-
vectors/Gauss, z-vectors/VAE em rela¢ao & modelagem convencional. Nessa
comparagao, nenhum pos-processamento € aplicado as representacoes.

Ganhos de desempenho (%) - EER / minDCF
Género Modelagem Duragao Média
1-3s | 35s | 510s | >10s
Maseulino z-vectors/Gauss | 2,79/4,50 | 0,73/7,48 | 5,81/7,98 | 3,14/8,56 | 3,12/7,13
zvectors/VAE | 4,15/4.07 | 2,32/3.32 | 542/342 | 3.83/3.88 | 3,93/3,90
Ferminino z-vectors/Gauss | 0,76/4,41 | 0,66/8,54 | 0,53/11,08 | 0,00/12,73 | 0,49/9,19
zvectors/VAE | -3.21/4,19 | -3,85/2,89 | -2,54/4,08 | 1,09/6,45 | -2,13/4,40
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Tabela 13 — Comparacao entre os desempenhos alcancados pelas abordagens z-
vectors/Gauss, z-vectors/VAE e a modelagem convencional para o caso onde
as representacoes sao pos-processadas através do método LDA-LN.

LDA-LN - EER (%) / minDCF x 10

b -
Género | Modelagem uracao
1-3s | 35s | 510s | >10s
z-vectors 12,35/7,91 | 8,25/5,48 | 7,17/491 | 6,98/4,84

Masculino | z-vectors/Gauss | 12,12/7,68 | 8,25/5,17 | 7,10/4,54 | 6,65/4,36
zvectors/VAE | 11,75/7,59 | 8.26/5.49 | 6,99/5,03 | 6,92/4,96
z-vectors 12,76/8,36 | 7,46/6,36 | 7,23/4,72 | 6,88/4,73
Feminino | g-vectors/Gauss | 11,79/8,06 | 6,67/5,91 | 6,60/4,39 | 6,26/4,38
z-vectors /VAE 12,23/7,88 | 6,92/6,26 | 6,70/4,81 | 6,20/4,87

com a modelagem convencional utilizando o método LDA-LN. Mais uma vez, a aborda-
gem z-vectors/Gauss foi a unica que melhorou os valores de EER e minDCF em todos os
casos de teste. O método z-vectors/VAE foi o melhor em um dos casos (locugoes curtas
masculinas), e também apresentou melhores resultados de EER (ou minDCF) em alguns
casos. Em outros casos o resultado foi pior que a abordagem convencional. Comparando
as Tabelas [I1] e [13] pode-se observar também que a aplicagdo do pés-processamento me-
lhorou ambas as abordagens consideravelmente. Isso indica que tais métodos realizaram
algum tipo de regularizacao que as abordagens nao foram capazes de fazer.

Analisando os ganhos de desempenho alcangados pelas abordagens (Tabela , pode-
mos observar que, na média, ndo houve melhoras nos valores de minDCF para o sistema
z-vectors/VAE, enquanto que para a abordagem z-vectors/Gauss os ganhos foram supe-
riores a 6%. Os maiores ganhos ocorreram para os casos de teste femininos, onde as taxas
de EER diminuiram pelos menos 7% para ambos os métodos. Para os testes com homens,
os ganhos nas taxas de EER foram aproximadamente 2%.

Levando em consideracao os experimentos realizados e os resultados obtidos nessa

Tabela 14 — Comparacgao entre os ganhos de desempenho proporcionados pelas aborda-
gens z-vectors/Gauss, z-vectors/VAE, em relagdo a modelagem convencional,
ao pos-processar as representagoes através do LDA-LN.

LDA-LN - Ganhos de desempenho (%) - EER / minDCF

Género Duracao

Modelagem Média
1-3s | 35s | 510s | >10s
Vnseuline, | 2-vectors/Gass [ 186/2.91 [ 0,00/5,66 | 0,08/7,54 | 4,73/9,92 | 1.89/6,51
rvectors/VAE | 4,86/4,05 | 0,12/-0,18 | 2,51/-2,44 | 0,86/-2,43 | 2,03/-0,26
Ferminino z-vectors/Gauss | 7,60/3,59 | 10,59/7,08 | 8,71/6,99 | 9,01/7,40 | 8,98/6,27
vvectors/VAE | 4,15/5.74 | 7,24/1,57 | 7.33/-1,91 | 9,88/-2,96 | 7,15/0,61
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etapa dos experimentos, as principais observagoes sao:

o Em termos de complexidade, o método proposto por Zhang et al. (z-vectors/VAE)
apresenta aumento de complexidade consideravelmente superior, uma vez que uma
segunda DNN com aproximadamente 15 milhdes de parametros ¢ treinada para a
regularizagao. Nesse sentido, a técnica proposta por Li et al. (z-vectors/Gauss) nao

aumenta a complexidade da rede e nenhum modelo adicional é empregado.

« A abordagem z-vectors/Gauss foi a que apresentou os melhores resultados, consis-
tentemente melhorando os resultados da modelagem convencional em todos os casos
de teste. Tal fato foi observado em ambos os contextos: com e sem pods-processamento

das representagoes.

o Consideravel ganho de desempenho foi observado ao aplicar LDA-LN em ambas as
abordagens, o que indica um tipo de limitagao das abordagens em regularizar as

representacoes convencionais.

4.6 AVALIACAO DOS METODOS PROPOSTOS

A dltima parte dos experimentos teve por objetivo a avaliacao das abordagens propostas
neste trabalho e na comparacao das mesmas com as abordagens avaliadas anteriormente.

Essa parte dos experimentos foi dividida em trés etapas:

(i) Avaliacdo da abordagem proposta para controle das distribuiges dos z-vectors con-

dicionadas aos locutores, descrita na Secao (3.2

(ii) Avaliacdo do método proposto para controle da distribui¢ao a priori dos x-vectors,

descrita na Secao (3.3]

(iii) Avaliagdo da combinagao entre as abordagens para controle conjunto das distribui-

¢oes subjacentes dos z-vectors.

4.6.1 Classificacdo e pooling gaussianos

Na primeira etapa das avaliagoes dos métodos propostos, focamos na abordagem desen-
volvida para controle das distribui¢oes dos z-vectors condicionadas aos locutores. Essa
abordagem estd descrita na Secao [3.2l A abordagem proposta consiste na mudanga de
duas partes da DNN: na camada de classificacdo e na camada de pooling estatistico.
Apesar de a abordagem proposta consistir na mudanca conjunta dessas duas partes da
rede, nessa parte dos experimentos também comparamos os desempenhos alcancados pela
utilizacdo das camadas isoladamente. Referenciamos o sistema utilizando as camada de
classificacao e pooling gaussianos como G-Class e G-Pool, respectivamente, enquanto que

o sistema referente a abordagem completa é referenciado como G-Class-Pool.
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Como visto na Secao [3.2] a camada de classificagao gaussiana possui a mesma quan-
tidade de parametros que a camada de saida da DNN convencional. Dessa maneira, nao
houve mudanca na quantidade de parametros para o G-Class. Por outro lado, a camada
de pooling estatistico convencional nao possui parametros (ela apenas computa os vetores
de média e desvio-padrao dos vetores temporais de entrada da camada), enquanto que a
camada de pooling gaussiano proposta possui um total de M x (K + 1) parametros, onde
M ¢é a quantidade de misturas da camada e K ¢é a dimensionalidade dos vetores temporais
de entrada. Coincidentemente, a dimensionalidade do vetor de saida da camada ¢é igual a
quantidade de pardmetros. A entrada da camada de pooling estatistico na abordagem con-
vencional possui dimensionalidade 1536, e a saida da camada, 3072 (ver Tabela @ Com
o intuito de produzir uma dimensionalidade similar a camada convencional e controlar a
quantidade de parametros total da rede, utilizamos uma camada de pooling gaussiano com
32 misturas e dimensionalidade de entrada igual a 64. Para controlar a dimensionalidade
de entrada da camada de pooling, precisamos modificar a primeira parte da rede, composta
pela TDNN. Para produzir uma saida de dimensao 64, substituimos a tltima camada da
TDNN, que possui 1536 nds, por duas camadas, com 512 e 64 noés, respectivamente. Essa
mudanca produziu um modelo com um total 4,56 milhoes de parametros, dos quais 3,27
milhGes sdo utilizados, apds o treinamento, para a extragao das representacoes.

A avaliacdo da abordagem foi realizada sem pds-processar as representagoes geradas
e, para comparacao, levamos em consideragao a modelagem convencional em ambos os
casos: sem pos-processamento e com a utilizacdo do LDA-LN. Os resultados obtidos sao
mostrados na Tabela Observando os desempenhos alcancados pelos sistemas G-Class
e G-Pool, percebemos que, em alguns casos, a utilizagdo das camadas de classificacao
e pooling gaussianos melhoram o desempenho da modelagem convencional com z-vectors
sem pos-processamento. Porém, comparando o sistema G-Class com z-vectors processados
através do LDA-LN, vemos que em quase todos os casos o desempenho é pior. Para o
sistema G-Pool, apenas em alguns casos ele se mostrou superior. Dessa maneira, podemos
concluir que pouco ganho é alcancado ao controlar apenas uma parte da rede. Por outro
lado, o controle conjunto da camada de classificacao e de pooling alcangou uma melhora de
desempenho significativa. A Tabela [16] mostra os ganhos de desempenho alcangados pelas
abordagens quando comparados com os z-vectors com aplicacao da técnica LDA-LN.

Como podemos observar, na média, nenhum ganho de desempenho é alcancado pelo
sistema G-Class. Ja com a utilizacao do pooling gaussiano, observou-se uma melhora nos
valores de minDCF para as locugoes longas, em ambos os géneros. Na média, o ganho de
desempenho ocorreu apenas para os casos de teste femininos. J4 o sistema G-Class-Pool,
que realiza o controle de ambas as partes de classificacao e pooling da rede, ganhos de
desempenho foram observados em quase todos os testes. Na média, aproximadamente 4%
e 6% de melhora foram observados nos valores de minDCF, e 3% e 1% nas taxas de EER.

Os melhores ganhos foram observados nas locugoes longas, com aproximadamente 17%
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Tabela 15 — Desempenhos alcancados pela abordagem proposta para controle das distri-
buigdes dos z-vectors condicionadas aos locutores. A abordagem é composta
pelas camadas de classificagdo e pooling gaussianos, G-Class e G-Pool, res-
pectivamente. A abordagem foi comparada sem a utilizacao de técnicas de
pos-processamento, e levou-se em consideragao a utilizagao isolada das ca-
madas e a utilizagao conjunta (G-Class-Pool).

EER (%) / minDCF x 10
Género Modelagem Duragao
1-3s | 35s | 510s | >10s
z-vectors 12,53/8,66 | 8,20/7,22 | 7,57/7,02 | 7,32/6,19
z-vectors/LDA-LN | 12,35/7,91 | 8.25/5.48 | 7,17/4.91 | 6,98/4,84
Masculino | G-Class 12,34/8,33 | 8,12/5,75 | 7,40/5,65 | 7,25/5,94
G-Pool 12,11/8,02 | 7,97/5,81 7,15/5,21 6,99/4,53
G-Class-Pool 12,21/7,78 | 7,75/5,58 | 6,90/4,83 | 6,77/4,04
z-vectors 13,09/8,84 | 7,54/7,26 | 7,49/6,86 | 7,31/6,05
z-vectors/LDA-LN | 12,76/8,36 7,46/6,36 7,23/4,72 | 6,88/4,73
Feminino | G-Class 12,97/8,44 | 8,01/6,62 | 7,31/5,46 | 6,93/4,80
G-Pool 12,82/8,30 | 7,52/6,29 | 7,17/4,58 | 6,73/4,22
G-Class-Pool 12,74/8,26 | 7,56/6,06 | 7.21/4.66 | 6,44/3,87

Tabela 16 — Ganhos de desempenho das abordagens G-Class, G-Pool e G-Class-Pool em
relacdo a modelagem convencional com z-vectors pos-processados utilizando

LDA-LN.
Ganhos de desempenho (%) - EER / minDCF
Género Modelagem Duragao Média
1-3s | 35s | 510s | >10s
G-Class 0,08/-5,31 | 1,58/-4,93 | -3,21/-15,07 | -3,87/-22,73 | -1,36/-12,01
Masculino | G-Pool 1,94/-1,39 | 3,39/-6,02 | 0,28/-6,11 -0,14/6,40 1,37/-1,78
G-Class-Pool | 1,13/1,64 | 6,06/-1,82 | 3,77/1,63 | 3,01/16,53 | 3,49/4,50
G-Class 21,65/-0,96 | -7,37/-4,00 | -1,11/-15,68 | -0,73/-1,48 | -2,72/-5,55
Feminino | G-Pool -0,47/0,72 | -0,80/1,10 0,83/2,97 2,18/10,78 0,44/3,89
G-Class-Pool | 0,16/1,20 | -1,34/4,72 0,28/1,27 6,40/18,18 1,38/6,34

de ganho nos valores de minDCF.

4.6.2 Controle sobre a distribuicao dos x-vectors

Na segunda etapa dos experimentos envolvendo os métodos propostos, avaliamos a abor-

dagem desenvolvida para o controle sobre a distribuicao a priori dos x-vectors. Essa

abordagem ¢é descrita na Segao e consiste na adicdo de um termo de regularizacao

para funcao de custo utilizada para o treinamento da DNN. Tal método é baseado na

abordagem variacional e a funcao de regularizagdo computa uma medida de divergéncia
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nao paramétrica, chamada de méaxima discrepancia-média (Mazimum Mean Discrepancy|
- [IMMD)), entre os z-vectors e uma amostra de uma distribuigao desejada.

Neste trabalho, consideramos a distribui¢ao normal padronizada como a desejada para

regularizacao dos z-vectors e referenciamos essa abordagem como G-MMD. Como mos-
trado anteriormente, o fato de a funcao utilizada no termo de regularizacao realizar um
teste nao paramétrico entre as amostras das distribuigoes gerada e desejada, nenhuma
mudancga precisou ser realizada no restante da rede e nenhum novo parametro foi adici-
onado. Dessa maneira, a quantidade de parametros do modelo proposto é a mesma da
modelagem convencional.

O termo de regularizacao proposto é parametrizado pelo fator de importancia e pelo
tamanho da amostra da distribuicao desejada, que é passada para a rede como uma
nova entrada. Como mencionado anteriormente, as redes foram treinadas levando em
consideracdo uma condi¢ao de parada baseada na acuracia de classificagdo. Em testes
preliminares, observamos que o valor atingido pela funcio MMD (Equagao nao
sofre influéncia do fator de importénciaﬂ. Por essa razao, fixamos esse valor em 500, que
é 0 mesmo utilizado pelo MMD-VAE (ZHAO; SONG; ERMON, 2017). Além disso, como é
comumente feito nos treinamentos de VAEs (WANG; LI; WANG, 2019; ZHANG; LI; WANG,
2019), em cada batch, uma amostra aleatéria composta por 100 observagoes da distribuicao
desejada ¢ utilizada para a regularizacao.

Os desempenhos alcangados pela abordagem proposta estdao apresentados na Tabela
[17 Realizamos a avaliagio sem empregar nenhuma técnica de pds-processamento as re-
presentagoes geradas, mas comparamos a abordagem levando em consideragao ambos os
baselines, com e sem pos-processamento pelo método LDA-LN. A abordagem proposta
alcancou desempenhos superiores que ambos os baselines, com taxas de EER e valores
de minDCF menores em todos os casos de teste. A Tabela apresenta os ganhos de
desempenho.

Os maiores ganhos de desempenho ocorreram nos valores de minDCF, com média
de aproximadamente 8% para os testes com homens e de aproximadamente 13% com
mulheres. Além disso, os maiores ganhos com relagao as taxas de EER ocorreram também
com as mulheres, com ganhos de, em média, 5,30%. Para locugoes longas, a melhora foi
ainda maior, com ganhos de 11% e 21% para as taxas de EER e minDCF, respectivamente.

Entre as abordagens propostas, os melhores resultados foram alcancados através do
controle sobre a distribuicao a priori dos z-vectors. Como mencionado anteriormente,
essa abordagem tem como objetivo um controle indireto sobre o espago das variabilidades
intra-locutor, algo que realmente falta tanto na abordagem proposta anteriormente (G-

Class-Pool) como nos outros métodos da literatura, avaliados na Secao [4.5]

3 De fato, ao avaliar o MMD-VAE, da familia dos InfoVAEs, os autores afirmam que basta o fator de

importancia ser "suficientemente"alto (ZHAO; SONG; ERMON|, 2017)).
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Tabela 17 — Desempenhos alcancados pela abordagem proposta para controle da distri-
buigao a priori dos z-vectors (G-MMD). A abordagem foi avaliada sem em-
pregar técnicas de poés-processamento e comparada com ambos os baselines,
com e sem pos-processamento via LDA-LN.

EER (%) / minDCF x 10
Género Modelagem Duragao
1-3 s 3-5 s 5-10 s >10 s
z-vectors 12,53/8,66 | 8,20/7,22 | 7,57/7,02 | 7,32/6,19
Masculino | z-vectors/LDA-LN | 12,35/7,91 | 8,25/5,48 | 7,17/4,91 | 6,98/4,84
G-MMD 11,84/7,83 | 8,18/5,32 | 7,05/4,50 | 6,58/3,86
x-vectors 13,09/8,84 | 7,54/7,26 | 7,49/6,86 | 7,31/6,05
Feminino | z-vectors/LDA-LN | 12,76/8,36 | 7,46/6,36 | 7,23/4,72 | 6,88/4,73
G-MMD 12,06/7,87 | 7,28/5,35 | 7,11/4,27 | 6,08/3,72

Tabela 18 — Ganhos de desempenho da abordagem proposta G-MMD em relagdo a mo-
delagem convencional com z-vectors pos-processados utilizando LDA-LN.

G-MMD - Ganhos de desempenho (%) - EER / minDCF
Duracao

1-3 s 3-5 s 5-10 s >10 s

Masculino | 4,13/1,01 | 0,85/2,92 | 1,67/8,35 | 5,73/20,25 | 3,10/8,13

Feminino | 5,49/5,86 | 2,41/15,88 | 1,66/9,53 | 11,63/21,35 | 5,30/13,16

Género Média

4.6.3 Combinacao entre as abordagens propostas

Por fim, realizamos a avaliacao da combinacao das abordagens propostas neste trabalho.
Nessa abordagem, tanto o método G-Class-Pool quanto o método G-MMD sao empre-
gados durante o treinamento da rede. Isto é, sao empregados controles tanto sobre a
distribuicao a priori dos z-vectors quanto sobre as distribui¢oes condicionadas aos locu-
tores, de maneira conjunta. Os mesmos parametros fixados nos experimentos anteriores
foram utilizados nessa etapa. Referenciamos essa abordagem como G-MMD-Class-Pool.
Mais uma vez, para a avaliacdo da abordagem, nenhum método de pds-processamento
foi aplicado as representacoes. A Tabela apresenta os desempenhos alcancados pela
abordagem conjunta, comparando-os com os desempenhos alcangados pela modelagem
convencional com z-vectors processados pela técnica LDA-LN, e também com os métodos
avaliados anteriormente.

Apesar de ambas as abordagens G-MMD e G-Class-Pool auxiliarem na geragao de
z-vectors mais apropriados, elas foram desenvolvidas com objetivos distintos e, por essa
razao, impactam o espago dos z-vectors de maneira diferente. Porém, como visto na Secao
2.4.5] a modelagem G-PLDA assume que tanto a componente do locutor quanto a com-

ponente das variabilidades intra-locutor seguem distribui¢oes normais. Dessa maneira,



126

Tabela 19 — Desempenhos alcancados pela combinagao entre as abordagens propostas
para controle sobre as distribuigoes subjacentes dos z-vectors, composta pelas
abordagens G-MMD e G-Class-Pool, sendo empregas conjuntamente durante
o treinamento da DNN.

EER (%) / minDCF x 10

D =
Género Modelagem uracao
1-3s | 35s | 510s | >10s
z-vectors/LDA-LN | 12,35/791 | 825/548 | 7,17/4,91 | 6,98/4,84
) G-Class-Pool 12,21/7,78 | 7,75/5,58 | 6,90/4,83 | 6,77/4,04
Masculino
G-MMD 11.84/7.83 | 8.18/5.32 | 7.05/4.50 | 6.58/3.86

G-MMD-Class-Pool | 10,43/7,35 | 7,66/5,13 | 6,60/4,27 | 6,25/3,68
az-vectors/LDA-LN | 12,76/8,36 | 7,46/6,36 | 7,23/4,72 | 6,88/4,73
G-Class-Pool 12,74/8,26 | 7,56/6,06 | 7,21/4,66 | 6,44/387
G-MMD 12.06/7.87 | 7.28/5.35 | 7.11/4.27 | 6.08/3.72
G-MMD-Class-Pool | 11,15/7,33 | 7,19/4,91 | 6,31/4,04 | 5,30/3,59

Feminino

apesar de as abordagens propostas atuarem sobre as distribui¢coes das componentes de
maneira separada (a abordagem G-Class-Pool atua mais na componente do locutor, en-
quanto que a abordagem G-MMD atua mais na componente de variabilidade), elas se
completam sob a Otica imposta pela modelagem G-PLDA. A combinacao entre as abor-
dagens, de maneira que os controles sobre os diferentes aspectos das representagoes sejam
realizados simultaneamente, resulta em um ganho de desempenho ao sistema. De fato,
a combinacao dos métodos apresentou desempenhos superiores ao G-MMD em todos os
casos de teste, mostrando que ela foi capaz de gerar representagdes mais apropriadas.

A Tabela 20| apresenta, de maneira geral, os ganhos de desempenho de todas as abor-
dagens avaliadas neste trabalho. Os ganhos foram calculados levando em consideragao
a modelagem convencional com z-vectors sendo poés-processados pela técnica LDA-LN.
Além das técnicas propostas neste trabalho, também estao as técnicas da literatura, ava-
liadas na Secao [4.5

Na média, todas as técnicas contribuem, em alguma escala, para a modelagem conven-
cional. De maneira geral, as abordagens propostas G-MMD e G-Class-Pool, em conjunto
com o método z-vectors/Gauss, consistentemente apresentam ganhos de desempenho em
relacdo aos z-vectors. Porém, ao combinarmos as duas abordagens propostas neste tra-
balho para realizacao simultanea dos dois tipos de controle, os ganhos de desempenho se
mostraram superiores aos demais. Com exce¢ao de um caso de teste, onde a abordagem
z-vectors/Gauss apresentou melhor ganho na taxa de EER, o método G-MMD-Class-Pool
supera os demais, apresentando ganhos de desempenho, em média, superiores a 10% tanto

para as taxas de EER quanto os valores de minDCF.
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Tabela 20 — Ganhos de desempenho das abordagens avaliadas neste trabalho. Além dos
métodos propostos, sao também apresentados os ganhos alcancados pelos
métodos da literatura. Os ganhos foram calculados levando em consideragao
a modelagem convencional com z-vectors pos-processados utilizando LDA-

LN.

Ganhos de desempenho (%) - EER / minDCF
Geénero Modelagem Duragdo Média
1-3s | 35s | 510s | >10s
z-vectors/Gauss 1,86/2,91 0,00/5,66 0,98/7,54 4,73/9,92 1,89/6,51
z-vectors/VAE 4.86/4.05 | 0,12/-018 | 2,51/-2.44 | 086/-2.48 | 2,09/-0,26
Masculino | G-Class-Pool 1,13/1,64 6,06/-1,82 3,77/1,63 3,01/16,53 3,49/4,50
G-MMD 4,13/1,01 0,85/2,92 1,67/8,35 5,73/20,25 3,10/8,13
G-MMD-Class-Pool | 15,55/7,08 | 7,15/6,39 | 7,95/13,03 | 10,46/23,97 | 10,28/12,62
z-vectors/Gauss 7,60/3,59 10,59/7,08 8,71/6,99 9,01/7,40 8,98/6,27
z-vectors/VAE 415/574 | 7.24/157 | 7.33/-191 | 988/-296 | 7,15/0,61
Feminino | G-Class-Pool 0,16/1,20 -1,34/4,72 0,28/1,27 6,40/18,18 1,38/6,34
G-MMD 5,49/5,86 2,41/15,88 1,66/9,53 11,63/21,35 5,30/13,16
G-MMD-Class-Pool | 12,62/12,32 | 3,62/22,80 | 12,72/14,41 | 22,97/24,10 | 12,98/18,41

4.6.4 Visualizacdo das representacoes

Com o objetivo de analisar o impacto das abordagens propostas sobre o espago gerado
pelas DNNs, uma inspec¢ao visual sobre uma amostra dos dados foi realizada. Através da
técnica (MAATEN; HINTON, 2008), as representagoes correspondentes a um con-
junto de locugoes foram projetadas no plano para possibilitar a visualizacao. Essa técnica
¢ amplamente utilizada para fins de visualizacao de dados de alta dimensionalidade, in-
clusive aqueles gerados por DNNs (DONAHUE et al., 2014} |AYTAR; VONDRICK; TORRALBA/
2016). A técnica, em si, otimiza as relagoes de vizinhanga entre os dados observados de
maneira nao-supervisionada. Dessa maneira, mesmo estando no plano, consegue-se anali-
sar aspectos como separacao entre as classes dos locutores ou dispersao das amostras de
um mesmo locutor.

Para realizacao da andlise, escolhemos aleatoriamente 20 locutores (10 de cada género)
do conjunto de teste. Isto é, escolhemos amostras de dados que nao foram utilizadas para
o treinamento das redes. Além disso, todas as amostras de teste foram utilizadas, resul-
tando em aproximadamente 90 amostras para cada locutor e 1883 amostras no total. Além
da representacao convencional dos z-vectors, levamos em consideracao as representacoes
geradas pelas duas abordagens propostas (G-Class-Pool e G-MMD) e a combinagao entre
elas (G-MMD-Class-Pool). Cada conjunto de vetores, correspondente a cada uma das téc-
nicas, foi mapeado para o espaco bidimensional. A Figura [27] apresenta as representagoes
bidimensionais geradas por cada uma das técnicas. Uma cor diferente foi atribuida a cada
um dos locutores, onde os homens estao descritos através de circulos e as mulheres através
de cruzes.

Primeiramente, pode-se observar que os locutores de mesmo género tendem a estar
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Figura 27 — Visualizacao das projecoes bidimensionais das representacoes geradas pela
abordagem convencional com z-vectors e pelas abordagens propostas neste
trabalho. Foram consideradas representacoes extraidas das locugoes geradas
por 20 locutores do conjunto de teste, distribuidos igualmente entre os gé-
neros masculino (circulos) e feminino (cruzes), e categorizados por diferentes
cores. A projegao entre o espago original e a representacao bidimensional foi
realizada através da técnica [t-SNE| (MAATEN; HINTON, 2008), e z e y sdo as
duas dimensoes resultantes da projecao.

mais proximos entre si. Além disso, constata-se que, de fato, os z-vectors carregam in-
formagoes discriminativas com respeito aos locutores, mesmo sem a aplicacao de técnicas
de pés-processamento. E possivel atribuir a uma determinada particdo do espaco uma
categoria correspondente a um tunico locutor predominante, mesmo que ocorram erros em

alguns pontos. Uma determinada particao do espaco na qual pode-se atribuir uma tnica
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classe é geralmente referenciada como agrupamento ou cluster. No nosso caso, as repre-
sentacoes podem ser analisadas através da forma como os clusters dos locutores ficam
dispostos no espago. Um alto poder discriminativo gera representacoes onde os clusters
de diferentes locutores permanecem distantes uns dos outros. Porém, como apresentado
no Capitulo 3] a qualidade do espago gerado pelas abordagens vai além do poder discri-
minativo e considera também a maneira como os vetores se distribuem. Sob esse aspecto,
além de analisar quao separadas estao as diferentes classes de locutores, podemos verificar
quao dispersas estao as representagoes geradas para um mesmo locutor.

Nesse sentido, podemos verificar que a representagao convencional dos z-vectors gera,
para alguns locutores, amostras que se dispersam de maneira assimétrica, diferentemente
do desejado, que seria descrito por uma distribuicao normal ou, da maneira como os da-
dos estao descritos na imagem, concentradas nas vizinhangas de um determinado centro.
Podemos encontrar vetores que se aproximam mais de clusters associados a outros locu-
tores, o que, muito provavelmente, resultam em erros de decisao na modelagem G-PLDA.
Comparando as abordagens G-Class-Pool e G-MMD com o espaco original, conseguimos
perceber melhoras significativas em alguns locutores. As representagoes tendem a se con-
centrar mais, melhorando a qualidade dos clusters e delimitando melhor a separacgao entre
diferentes locutores. Para a modelagem G-MMD, podemos observar uma melhora consi-
deravel, por exemplo, nos clusters de trés locutoras, descritas por cores azuis em cruzes.
A separacao dessas locutoras se torna bem mais evidente quando comparamos com o es-
pago original. Em um determinado locutor masculino (laranja mais escuro), vemos que
as representacoes geradas por ele estao dispostas em dois clusters, separados pelo cluster
de um outro locutor. Essa disposi¢ao continua presente na abordagem G-Class-Pool, mas
na abordagem G-MMD esses clusters ficam mais proximos entre si e distantes do outro
locutor. Ja na abordagem conjunta, G-MMD-Class-Pool, temos a melhor disposicao de
clusters do experimento. A quantidade de erros (vetores mais proximos de clusters de
outros locutores) é mais reduzida e a distribuicao dos vetores nos clusters aparenta ser
mais bem comportada, isto é, parecem estar dispostas na vizinhanca do centro do cluster,
com menos amostras dispersas. Além disso, ele foi capaz de aumentar a discrepancia entre
os diferentes locutores, o que sugere um aumento de poder de discriminagdao. Enquanto
nas outras abordagens os espagos entre os grupos (em branco) é reduzido, nessa nova
representacao esses espacos sao maiores. Tais espagos podem estar ocupados por outros
tipos de informagoes, talvez associadas a outros locutores que nao foram vistos nesse
experimento, por exemplo.

Apesar de a andlise visual ter sido realizada em uma escala bem reduzida (20 locutores
de um total de 1000), os locutores foram escolhidos aleatoriamente e apenas locugoes de
teste foram consideradas, isto é, apenas amostras que nao foram observadas durante os
treinamentos dos modelos. Isso possibilitou uma anélise da qualidade das representacoes

que foram geradas pelas abordagens. O mais interessante é que, de fato, as melhorias nos
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espagos, constatadas pela analise visual, sdo confirmadas pelos desempenhos observados
nos experimentos anteriores. Isto é, percebe-se que os melhores desempenhos foram alcan-
cados pela técnica que apresentou as melhores visualizagoes (G-MMD-Class-Pool), com
as amostras dos locutores dispostas nas vizinhancas dos clusters correspondentes e com

melhor separacao entre os clusters correspondentes a diferentes locutores.

4.6.5 Consideracoes finais

A 1ltima parte dos experimentos teve por objetivo a analise dos desempenhos alcangados
pelas abordagens propostas neste trabalho e na comparacao das mesmas com as outras

abordagens propostas na literatura. Diante dos resultados expostos, pode-se salientar:

o Ambas as abordagens propostas para controle das distribui¢oes subjacentes aos
z-vectors, aplicadas isoladamente, resultaram em ganhos de desempenho quando
comparados com a modelagem convencional, mesmo utilizando técnicas de pos-

processamento como o LDA-LN.

A primeira técnica (G-Class-Pool), desenvolvida para controle das distribuigoes con-
dicionadas aos locutores, é composta pelas camadas de classificacao e pooling gaus-
sianos, que, ao serem utilizadas isoladamente, trouxeram ganhos de desempenho
limitados a modelagem convencional. Dentre elas, a utilizacao da camada de pooling
proposta foi a que alcangou os melhores desempenhos. Ao utilizarmos a abordagem
completa, vimos que modificar ambas as partes da rede resultou em um ganho de
desempenho razoavel, comparavel as outras técnicas da literatura (z-vectors/Gauss
e z-vectors/VAE). Os maiores ganhos de desempenho foram nos valores de minDCF

para locugoes longas, ultrapassando 15% de ganho em ambos os géneros.

o Ao analisarmos as abordagens separadamente, a técnica G-MMD foi a que apre-
sentou os melhores resultados entre todas as técnicas avaliadas. Esse método foi
proposto para controle da distribuicao a priori das representagoes e melhoras de
desempenho foram observados nos valores de EER e minDCF em todos os casos de
teste. Para os valores de minDCF em locugbes longas, o ganho de desempenho foi

superior a 20% em ambos os géneros.

« Uma importante caracteristicas das abordagens propostas neste trabalho é que elas
foram desenvolvidas para o controle de diferentes aspectos do espaco das repre-
sentacoes e, além disso, foram desenvolvidas para que pudessem ser aplicadas em
conjunto. Enquanto que a abordagem G-Class-Pool consiste nas camadas de classi-
ficacdo e pooling gaussianos, a técnica G-MMD é composta por um termo de regu-
larizacao, baseado na abordagem variacional, adicionado a funcao objetivo utilizada

no treinamento da rede. As técnicas sdo compativeis entre si e sdo combinadas para
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o controle conjunto das distribuigoes a prior: e condicionadas aos locutores dos -
vectors. A abordagem completa (G-MMD-Class-Pool) foi a que alcangou os melhores
resultados nos experimentos realizados, superando, em média, os resultados obtidos
pelas outras técnicas, levando em consideracao os valores de EER e minDCF. Em
média, os ganhos de desempenho foram superiores a 10% em ambos os géneros. Bons
ganhos de desempenho também foram observados nas locugoes curtas, em ambos
os géneros, com melhoras de aproximadamente 15% e 12% nas taxas de EER, e de
aproximadamente 7% e 12% para os valores de minDCF, para homens e mulheres,

respectivamente.

Por fim, realizamos uma analise visual dos espacgos das representagoes gerados pelas
abordagens propostas. Apesar de a analise ter sido realizada em uma escala menor,
com 20 locutores, melhoras significativas foram observadas pelas técnicas no que diz
respeito a qualidade dos clusters gerados para os locutores, levando em consideragao
a separacao dos grupos e como as amostras estao dispersas em cada um deles. A
abordagem principal G-MMD-Class-Pool foi capaz de separar bem os diferentes
grupos de locutores e diminuir a variabilidade existente nos vetores produzidos por

um mesmo locutor.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho focou no desenvolvimento de sistemas de verificacao de locutores indepen-
dentes de texto. A definicdo do problema e os desafios envolvidos no desenvolvimento
desses sistemas foram descritos no Capitulo [I} A dificuldade no desenvolvimento de sis-
temas dessa natureza provém dos mais diversos fatores que podem influenciar na geracao
dos sinais de voz. O desafio consiste em extrair das locugoes representacoes robustas, ca-
pazes de distinguir os locutores diante dessas incompatibilidades. O foco deste trabalho
consistiu no desenvolvimento dessas representagoes.

No Capitulo 2, foram descritos os métodos mais bem sucedidos propostos através dos
anos para esse proposito. A representagao mais predominantemente utilizada consistiu nos
chamados vetores-identidade (i-vectors). Nessa modelagem, um modelo universal de fundo
(Universal Background Model]-[UBM]) probabilistico é primeiramente estimado utilizando
caracteristicas de tempo curto, como os Coeficientes Mel-cepstrais (Mel-Frequency Ceps-|
[tral Coefficients)s -[MFCCE). Os i-vectors sio entdo definidos pela projecio das estatisticas

do UBM - levando em consideracao os MFCCs extraidos de uma determinada locugao -

para um espaco de dimensionalidade reduzida. Essa projecao é realizada através de uma
decomposi¢ao nao supervisionada do espago, seguindo a abordagem de andlise fatorial.

Geralmente, um poés-processamento dos i-vectors é realizado através de operacdes como

normalizagao de comprimento (Length Normalization| - |LN|) e anélise de discriminantes

lineares (Linear Discriminant Analysis - |[LDA]), com o intuito de aumentar o poder dis-

criminativo das representagoes. Nesse tipo de abordagem, uma autenticagao é realizada
ao decidir se dois i-vectors foram produzidos pelo mesmo locutor ou nao. Tal decisdo é
realizada através de um modelo de analise probabilistica de discriminante linear (Proba-

\bilistic Linear Discriminant Analysis|- PLDAJ). Mais precisamente, um tipo particular de

PLDA é utilizado, assumindo que a componente do locutor segue uma distribui¢ao normal.

Tal modelo é chamado de PLDA gaussiano (Gaussian Probabilistic Linear Discriminan]
[Analysis| - |G-PLDA)).

Nos tltimos anos, diversas abordagens utilizando redes neurais profundas (Deep Neu-
[ral Networkss -[DNNE) vém sendo propostas para a geracio de novas representacoes mais

robustas. Dentre tais representagoes, a que mais se destacou consiste nos chamados z-

vectors, onde uma DNN supervisionada ¢ treinada para diferenciar locugoes de diversos
locutores. Nessa abordagem, as locugoes também sdao descritas através dos coeficientes
MFCCs e uma representagao vetorial para a locucao é gerada através de uma camada
de pool estatistico, que agrega os diversos vetores da locucdao, computando seus vetores
de média e desvio-padrao. A partir dessa camada, a rede discrimina locugoes inteiras
utilizando as classes dos locutores que as produziram. Assim como os i-vectors, a auten-

ticagao é realizada através do modelo G-PLDA e a acuracia do sistema também depende
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de métodos de pds-processamento como o LDA e o LN. Porém, enquanto que a etapa de
pos-processamento dos i-vectors possui o objetivo de tornar as representacoes mais discri-
minantes, para os z-vectors, o objetivo dessa etapa é o de regularizacao. Isso ocorre porque
a modelagem G-PLDA assume que as probabilidades condicionais e a priori dos vetores
dos locutores seguem uma distribuicdo normal. Como os z-vectors sdo treinados apenas
com o objetivo de distinguir locucoes de diferentes locutores, nenhuma imposicao ¢é apli-
cada sobre as distribuigoes condicionais dos vetores. Os métodos de pds-processamento
entao mapeiam os vetores para um espaco mais adequado ao G-PLDA, o que resulta
em um ganho de desempenho. Mesmo com esse ganho de desempenho, tais métodos nao
sao completamente adequados, uma vez que eles nao impoem restrigcoes as distribuicoes
geradas.

Nos ultimos anos, alguns métodos foram desenvolvidos para a geracao de z-vectors
seguindo a distribui¢do normal. Li et al. propuseram a adi¢do de um termo de regulari-
zagao a funcdo de custo da DNN que minimiza a norma da diferenca entre os z-vectors
e o peso da camada de saida, associado ao locutor correspondente (LI et al) 2019). Re-
ferenciamos esse trabalho como z-vectors/Gauss. J& em (ZHANG; LI; WANG] 2019), um
segundo modelo DNN foi proposto para projetar z-vectors ja treinados em um novo es-

paco mais compacto e com distribuicdo normal padronizada. O modelo consiste de um

Auto-codificador Variacional (Variational Autoencoder|- [VAE]), que, assim como os auto-

codificadores (autoencoders), é um modelo nao-supervisionado treinado para reconstruir
a propria entrada, gerando para isso uma representacao intermediaria. VAEs possuem
uma funcao de regularizacao variacional definida pela divergéncia entre as distribui¢oes
das varidveis intermedidrias e uma distribuigdo paramétrica desejada (nesse caso, uma
distribui¢ao gaussiana padrao). Esse sistema foi referenciado como z-vectors/VAE.

Neste trabalho, propusemos um conjunto de abordagens capazes de melhorar a qua-
lidade dos z-vectors tornando-os mais apropriados para a modelagem G-PLDA. Essas
abordagens estdo descritas no Capitulo [3] Propusemos duas abordagens, desenvolvidas
para o controle das distribui¢oes condicionadas aos locutores e da distribuicao a prior:
dos z-vectors. Enquanto o controle sobre as distribuigoes condicionadas aos locutores age
sobre como as componentes dos locutores se comportam no espago gerado pela DNN, o
controle sobre a distribuicao a priori realiza um controle indireto sobre a componente de
variabilidade intra-locutor.

Para controle das distribui¢oes condicionadas aos locutores, propusemos mudancas nas
camadas de classificagao e pooling da rede (Se(;éo. Tais camadas sao compostas por nés
definidos por fungoes de base radial ), que realizam operagoes mais apropriadas para
a geracao de espacos onde as informagoes estao dispostas sob distribuicoes gaussianas.
Referenciamos as abordagens correspondentes a utilizacao dessas camadas como G-Class e
G-Pool, e a abordagem completa, como G-Class-Pool. Enquanto a camada de classificacao

modela as componentes referentes aos locutores como gaussianas, a camada de pooling
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gaussiano modela o espago das representacoes temporais geradas pela primeira parte
da rede como uma mistura de RBFs. Nesse caso, as representacoes temporais de uma
determinada locucao sao agregadas através das estatisticas de ordem zero e primeira ordem
das misturas, similarmente a descri¢ao vetorial utilizada na decomposi¢ao da modelagem
com ¢-vectors.

J& para o controle sobre a distribuicao a priori dos z-vectors, propusemos a adigao
de um termo de regularizagao, baseado na abordagem variacional, que calcula a diver-

géncia entre a distribuicao dos vetores gerados pela rede e uma distribuicdo desejada.

A funcao de regularizacao é definida pela Méxima Discrepancia-Média (Mazimum Mean|

[Discrepancy| - MMD)), que realiza um teste ndo paramétrico entre amostras de duas dis-

tribui¢oes quaisquer. Uma amostra da distribuigao desejada (no nosso caso, a distribuigao
normal padronizada) é entao apresentada a rede como uma nova entrada e o termo de re-
gularizagao entao minimiza a divergéncia entre as distribuigoes. Esse método esta descrito
na Secao [3.3| e foi referenciado como G-MMD.

Como pode ser observado, as abordagens foram desenvolvidas para propositos dife-
rentes e elas atuam em aspectos diferentes do espaco de representagoes gerado pela DNN.
Além disso, elas foram desenvolvidas com o intuito de poderem ser utilizadas juntas. Dessa
maneira, unindo ambas as abordagens, conseguimos realizar o treinamento da rede, em-
pregando um controle simultaneo das distribui¢oes subjacentes dos z-vectors. Esse sistema
final é referenciado como G-MMD-Class-Pool.

Os experimentos realizados estao descritos no Capitulo [] e foram conduzidos utili-
zando a base de dados Fisher English Training (CIERI et al., 2005)), que é composta por
chamadas telefonicas realizadas por milhares de individuos de ambos os géneros. Na me-
todologia empregada, 2000 locutores de cada género foram utilizados para treinamento
dos modelos, enquanto que as locugoes geradas por 500 locutores de cada género foram
utilizadas para avaliacdo. Ao todo, foram levadas em consideracao oito condicoes de teste,

dependendo do género do locutor e a duragao da locugao de teste. Para comparacao dos

sistemas utilizamos a taxa de erros iguais (Fqual Error Rate|- |[EER)) e a métrica utilizada
na ultima competigao da NIST (OMID; CRAIG, [2019), definida pelo valor minimo da cha-
mada de fungao de custo de detecgdo (Detection Cost Function|- [DCF]), o minDCF. Os

experimentos foram divididos em trés partes, com objetivos especificos.

Na primeira parte dos experimentos (Segao , realizamos a comparacao entre as
modelagens convencionais i-vectors e z-vectors. Nessa fase dos experimentos ficou eviden-
ciada a robustez dos z-vectors, que apresentou melhores resultados em todos os casos de
teste, nos dois contextos: com e sem utilizacdo de métodos de pds-processamento antes
da modelagem através do G-PLDA. As taxas de EER e valores de minDCF foram expres-
sivamente menores para os z-vectors. Além disso, também observamos que a composi¢ao
entre as técnicas LDA e LN conduz aos melhores desempenhos dos sistemas.

J& na segunda parte dos experimentos (Secao [4.5)), realizamos a comparagao entre
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os métodos propostos para controle dos z-vectors, presentes na literatura, os sistemas
z-vectors/Gauss e z-vectors/VAE. Nessa parte dos experimentos, destacamos que a utili-
zacao de um segundo modelo (VAE) para regularizagao do espago dos z-vectors aumenta
consideravelmente a complexidade do sistema. Além disso, observamos que a abordagem
z-vectors/Gauss foi a que apresentou os melhores resultados, consistentemente melho-
rando os resultados da modelagem convencional em todos os casos de teste. Tal fato foi
observado em ambos os contextos: com e sem pos-processamento das representagoes. Po-
rém, ainda vimos um consideravel ganho de desempenho ao aplicar a técnica LDA-LN
para poés-processamento das representacoes geradas, o que indica um tipo de limitacao
das abordagens em regularizar as representacoes.

Na terceira fase dos experimentos (Segao , avaliamos as abordagens propostas
neste trabalho e as comparamos com a modelagem convencional dos z-vectors e com as
abordagens presentes na literatura. Observamos que ambas as abordagens propostas (G-
Class-Pool e G-MMD), aplicadas isoladamente, resultaram em ganhos de desempenho
quando comparados com a modelagem convencional, mesmo utilizando técnicas de pds-
processamento como o LDA-LN. Ao analisar a técnica G-Class-Pool pudemos observar
que, ao utilizar as mudancas nas camadas de classificagdo e pooling de maneira isolada,
ganhos limitados de desempenho foram alcancados. Dentre elas, a camada de pooling gaus-
siano foi a que alcancou os melhores desempenhos. Ja para a abordagem completa, ganhos
de desempenho razoaveis, comparaveis as outras técnicas da literatura (z-vectors/Gauss e
z-vectors/VAE) foram alcancados, em especial para os valores de minDCF para locugoes
longas, ultrapassando 15% de ganho em ambos os géneros.

Ao analisarmos as abordagens separadamente, a técnica G-MMD foi a que apresentou
os melhores resultados entre todas as técnicas avaliadas neste trabalho. Em comparacao
com os z-vectors pés-processados através do LDA-LN, melhores resultados foram obser-
vados em todos os casos de teste para ambas as métricas de desempenho. Os ganhos para
os valores de minDCF em locugoes longas foram superiores a 20% em ambos os géneros.
Ja a abordagem completa, G-MMD-Class-Pool, foi a que apresentou os melhores resul-
tados, superando, em média, os desempenhos obtidos pelas outras técnicas, levando em
consideracao os valores de EER e minDCF. Em média, os ganhos de desempenho foram
superiores a 10% em ambos os géneros. Considerdveis ganhos de desempenho também
foram observados nas locugoes curtas, em ambos os géneros, com melhoras de aproxima-
damente 15% e 12% nas taxas de EER, e de aproximadamente 7% e 12% para os valores
de minDCF, para homens e mulheres, respectivamente.

Por fim, realizamos uma anélise visual dos espagos das representagoes gerados pelas
abordagens propostas (Secao e comparamos com o espaco gerado pela modelagem
convencional. A partir da analise dos clusters associados aos locutores, pudemos analisar
como as abordagens separam os vetores gerados por diferentes locutores e como as re-

presentacoes dos locutores se distribuem entre si. Neste sentido, pudemos fixar algumas



136

caracteristicas de qualidade que dizem respeito a separacao entre os clusters e a maneira
como os vetores se comportam dentro do cluster. Para esse proposito utilizamos os vetores
extraidos das locugoes de teste de 20 locutores, 10 de cada género. Pudemos observar o ga-
nho de qualidade resultante das abordagens propostas neste trabalho, que provocam uma
melhor distin¢ao entre os clusters e uma melhor distribuicao dos vetores, o que corrobora

para os resultados observados nas fases anteriores dos experimentos.

5.1 DIRECIONAMENTOS FUTUROS

Como visto anteriormente, a abordagem proposta para controle da distribuicao a priori
das representacoes foi a que apresentou os melhores desempenhos, utilizando a modela-
gem G-PLDA. Tal abordagem foi desenvolvida como um controle indireto sobre o espago
correspondente as variabilidades intra-locutor. Vimos também que, ao utilizar uma DNN
supervisionada, treinada apenas para classificar as locugoes de entrada, a modelagem
desse espaco de variabilidade é uma tarefa dificil de ser realizada. Isso acontece porque,
nesse tipo de DNN, esse espago nao esta acessivel diretamente em nenhuma camada da
rede. Basicamente, o que a rede faz é mapear representacoes, camada a camada, até que
seja possivel, na camada de saida, a classificacao das locugoes a partir de algum tipo de
operagao, como produto interno (camadas convencionais) ou distdncia radial (camadas
RBFs).

Nesse contexto, o desenvolvimento de abordagens para a modelagem explicita do es-
paco de variabilidades intra-locutor facilitaria a utilizagao de algum controle direto sobre
esse espaco. Ao analisar a decomposicao realizada pela modelagem G-PLDA, temos que
o espacgo original pode ser descrito através de componentes distintas, mas que apenas
uma delas é utilizada de fato para a classificagao. Sob essa ética, podemos imaginar uma
rede que realize o mapeamento entre o espaco original em dois espagos, dos quais um é
utilizado apenas para classificacao e ambos sao utilizados para a reconstrucao da entrada
(e geragao do espago original). Uma combinagao entre rede de classificagao e reconstrugao
(como o VAE, ou qualquer outra abordagem baseada em auto-codificadores, por exem-
plo) parece fazer sentido. Porém, fazer com que a rede combine ambas as componentes
para recomposicao do espaco original nao é uma tarefa simples. A solugao parece estar no
desenvolvimento de novas fungoes custo, mais apropriadas e que levem em consideracao
esses espacos simultaneamente. Atualmente, as tarefas de classificacao e reconstrucao apa-
recem integradas apenas por conta da arquitetura da rede (através do compartilhamento
dos pesos), uma vez que as fungoes de custo correspondentes a elas sao empregas de ma-

neira independente, a menos dos fatores de importéncia, para compor a fungao objetivo
final.
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APENDICE A - ALGORITMO DE MAXIMIZACAO DE
EXPECTATIVA

O algoritmo de Maximizacdo de Expectativa (Ezpectation-Mazimization - EM) foi for-
malizado e intitulado em um artigo classico de 1977 por Arthur Dempster, Nan Laird e
Donald Rubin (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, [1977)). Apesar disso, os autores deixaram claro
que o algoritmo ja havia sido utilizado antes por outros autores.

O algoritmo EM ¢ largamente utilizado para estimar parametros de fungoes de dis-
tribuicao de probabilidade que maximizam a verossimilhanca de um certo conjunto de
amostras. Geralmente é utilizado quando as equagoes nao podem ser solucionadas de
forma direta (MOON| |1996; BILMES et al., [1998)). De maneira pratica, busca-se encontrar
um conjunto de parametros, A, utilizando um conjunto de amostras observadas, X, de
modo que a verossimilhanga de A\ dado X seja a maior possivel. Por essa razao, é comum
dizer que o algoritmo EM ¢é um método de estimacao do maximo da verossimilhanga.

O algoritmo EM funciona de forma iterativa. A cada iteracao, ele utiliza o modelo
atual, A\, e o conjunto de amostras, X ,para produzir um novo modelo, X', de modo que
a verossimilhanca de )\ seja maior que a de \. Esse processo é repetido até que alguma
condicao de parada seja alcancada, como a estabilizacao das verossimilhangas ou um
nimero maximo de iteragoes ser atingido.

A ideia por tras do algoritmo é envolver o conjunto de amostras observadas, X, e o
conjunto de parametros desconhecidos, A\, com as chamadas variaveis latentes, Z, que sao
encaradas como amostras que faltam ao conjunto X. A cada varidvel conhecida de X é
atribuida uma variavel latente que possui a informacao de qual componente a variavel
conhecida provém.

Sabe-se que A possui os parametros de cada uma das distribui¢des que compdem a
mistura de distribui¢oes final. Assume-se que o nimero de distribui¢es é conhecido a pri-
ori. Para cada amostra de X associa-se uma variavel latente que indica a qual distribuicao
a amostra pertence.

Para Modelos de Misturas Gaussianas, por exemplo, encontrar a solu¢ao que maximiza
a verossimilhanca do modelo requer o calculo das derivadas da fun¢ao de verossimilhanca
com respeito as variaveis desconhecidas, isto €, os parametros das distribuicoes e as va-
riaveis latentes, e simultaneamente, resolver as equagoes produzidas.

A Figura mostra uma visao geral do algoritmo. Dado um conjunto de dados ob-
servados, X, um conjunto de varidveis latentes (ou valores desconhecidos), Z, e um
conjunto de parametros desconhecidos, A, associados a uma funcao de verossimilhanca
L(\; X, Z) = p(X, Z|)\), a estimativa do maximo de verossimilhanga (MLHT]) dos parame-

1

Maximum likelihood estimate.
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tros desconhecidos é dada pela verossimilhanga marginal dos dados observados:

LX) = p(X[A) = X p(X. Z]N). (A1)

Inicializacao
Escolha de um conjunto de
parametros inicial, Ag.

Passo E

Estimar os dados ndo |lg—
observados, utilizando A;.

¢

Passo M
Computar a estimativa do A
maximo da verossimilhanga
de )\t+1.

'

Condigao de parada >

Y

A

Figura 28 — Visao geral do algoritmo EM. Os passos E e M sao alternados até que a
estimativa dos parametros convirja.

O algoritmo procura encontrar o MLE iterativamente aplicando dois passos:

« Passo de expectativa (Passo E): calcular o valor esperado do logaritmo da

verossimilhanga com respeito a distribuicao condicional de Z e X com respeito ao

valor corrente dos pardmetros A():

QD) = By o {log[L(X\; X, Z)]}. (A.2)

« Passo de maximizacdo (Passo M): encontrar os pardmetros que maximizam

QAIAD):

©)
\(+1) _ T8 max QAAWY). (A3)

A

A.1 EXPECTATION-MAXIMIZATION APLICADO A UM MODELO
DE MISTURAS GAUSSIANAS

Dado um conjunto de amostras conhecidas, X, deseja-se estimar os parametros p;, >;

e P(w;) de cada uma das distribui¢oes que compdem o modelo final A. Aqui, podemos
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enxergar as variaveis w; como as variaveis latentes desconhecidas. Estimar P(w;) significa,
portanto, estimar o peso final da distribuicao .
Suponha X = {x1,...,xy} e que tenhamos M distribui¢oes no modelo, cujos pardme-

tros sao referenciados como \, entdo:

p(xx|A) = ;P(Xk!%’? Aj) P (wj). (A4)

Por defini¢ao, a verossimilhanga do modelo, com relagdo as N amostras de X é:
p(XI\) = H P(xelN). (A.5)

e a estimativa do maximo da verossimilhanga, X', é o valor de A que maximiza p(X|\).
Se assumirmos que p(X|\) é uma fungao diferenciavel em A, entdo podemos derivar

as condigoes necessarias para os valores de \'. Definimos entdao L como sendo o logaritmo

da verossimilhanca e V. L o gradiente de L com respeito a \;, que é um subconjunto de

A, referente aos parametros da i-ésima distribuicao. Entao:

L= logp(xil) (A.6)

N

ViL= Y s szuw], )P (A7)

k=1 P\X
Se assumirmos que os parametros de duas distribuicoes diferentes, A\; e A; sao inde-
pendentes e se introduzimos a probabilidade a posteriori,
p(X|wi, \i) P(w;)
p(xk|A)

podemos observar que o gradiente do logaritmo da verossimilhanga com respeito aos

P(wi|xg, A) = (A.8)

parametros pode ser escrito como:

N
VL = P(wilxk, \)V [log p(xx|w;, As)]. (A.9)

k=1
Uma vez que o gradiente deve desaparecer em \; que maximiza L, a estimativa do

maximo de verossimilhanca, \;, deve satisfazer a condi¢ao:

Z P(wi|xg, N )V, [log p(xp|w;, Ai)] = 0, (A.10)

i=1,.. M. (A.11)

Finalmente, as regras de atualizacao dos parametros do modelo, em cada etapa do

passo de maximizacao, dadas pela solucao da equagao acima, sdo definidas como:

wllxk, s (A12)

|
||M2
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) SN Pw;i|xk, \)x
e TSN Plwilxi V)

(A.13)

s L Pleilxi, A) O, — i) (i — i)
b Sore Plewilxi, A)

(A.14)
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APENDICE B - MAQUINAS DE VETORES SUPORTE

Maquinas de vetores suporte (Support Vector Machines - SVMs) constituem uma técnica
de aprendizado que vem recebendo cada vez mais atencao na area de reconhecimento de
padroes. Os livros (VAPNIK; VAPNIK, |1998) e (VAPNIK, 2000)) possuem excelentes descri-
¢oes das SVMs. Além disso, um bom tutorial pode ser encontrado em (BURGES, [1998).
Apesar dos primeiros trabalhos datarem da década de 1970 (VAPNIK, [1979), essa técnica
vem ganhando destaque desde a tltima década pela disponibilidade de novos algoritmos
de aprendizagem. O sucesso de SVMs se d4 em grande parte ao fato de ser uma técnica
sofisticada sob o ponto de vista computacional e também facil de ser analisada teorica-
mente. Isto é, aliam o poder necessario para utilizagdo em problemas reais dificeis e a
facilidade de analise dos resultados.

Basicamente, SVMs sao classificadores binarios, que se propoem a estimar uma fungao

de classificacao,
fRP — {141}, (B.1)
a partir de um conjunto de amostras (vetores de dimensao D, x;, e classes correspondentes,

y;) de treinamento,

(X1 01)s ooy (K )} € RD x {1, +1}, (B.2)

de maneira que a classificagdo de novas amostras possa ser realizada a partir do célculo
do sinal da fungao f.

SVMs sao baseadas na teoria de aprendizado estatistico (statistical learning theory),
ou teoria VC E] (VAPNIK, 2000)), que mostra que é crucial a imposi¢ao de restrigoes as
classes de funcoes para f. Se nenhuma imposi¢ao for feita, a minimizagdo do erro de
treinamento nao necessariamente implica uma pequena taxa de erro de classificagdo de
novas amostras. Tal teoria mostra a necessidade de se restringir f a uma classe de fun¢oes
que possua capacidade de aprendizado apropriada para a quantidade de dados disponiveis.
Tal restricado se mostra necessaria para uma bom poder de generalizagao das maquinas de

aprendizado. Por essa razao, SVMs sao baseadas na classe de fungoes de hiperplanos:
fx)=(w-x)+b, weRP beR (B.3)

Pode-se mostrar que o hiperplano 6timo, sob o ponto de vista de generalizagao, ¢ defi-
nido como aquele que apresenta a maior margem de separacao entre as amostras das duas
classes (Figura . Tal hiperplano pode ser construido unicamente ao solucionar um pro-
blema de otimizacao quadratica com restricdes. A solucao desse problema de otimizacao

possui a seguinte expansao:

w = Z QY Xy, (B~4)

I Vapnik-Chervonenski.



155

hiperplano com maxima I ,
= +
margem de separagao @classe
entre as classes @classe -1

X2

P margem

>

X1

Figura 29 — Hiperplano com maxima margem de separacao entre as classes.

onde a; € R, a; > 0 ey; € {—1,+1}. Isto é, a solugao é escrita em termos dos vetores de
treinamento. Mais precisamente, o hiperplano de separagao ¢ definido pelos vetores que
se encontram na margem de classificagdo. Tais amostras, chamadas de vetores suporte,
carregam toda a informagao relevante a respeito do problema de classificagdo e apresentam
a; > 0.

Um detalhe importante a respeito do problema de otimizagdo quadratica utilizado
para maximizar a margem do hiperplano é que ele depende apenas do produto interno

das amostras. Dessa maneira, a funcao de decisao é definida como:
f(x) = sign(z aiyi(x - X;) +b), (B.5)

onde sign(-) é a fungdo sinal e x; sdo os vetores suporte encontrados na aprendizagem.
Como a aprendizagem e a decisdo sao realizadas apenas a partir dos produtos internos
das amostras, é possivel a generalizacao das SVMs para problemas nao-lineares.

A ideia basica por tras das SVMs consiste em realizar um mapeamento dos dados para
outro espago de dimensao mais alta, F', chamado de espago de caracteristicas (feature

space), utilizando um mapeamento nao-linear:
¢:RP — F, (B.6)

e realizar o aprendizado e a decisao no espaco F', ao invés do espaco original. Esse mape-
amento é realizado de modo que as classes possam ser separadas por um hiperplano no
novo espago, fato que nao seria possivel no espaco original.

Como geralmente a dimensao de F' ¢ alta, o calculo dos produtos internos nessa dimen-
sao ¢ bastante custoso computacionalmente. SVMs utilizam, entao, as chamadas fungoes

de kernel para realizar essas operagoes de maneira eficiente. Além disso, o mapemento nao
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linear proporcionado por tais fungoes permite a geracao, no espaco original, de fronteiras
de decisao nao lineares. Mais precisamente, escolnem funcgoes de kernel que possam ser

escritas da seguinte maneira:

k(x,y) = (¢(x) - 6(y)), (B.7)

isto é, funcdes que possam ser escritas em termos do produto interno na dimensao mais
alta, F'.

Utilizando fungoes desse tipo, SVMs realizam a otimizacgao quadratica no espago F' sem
de fato realizar nenhuma computacao nesse espaco, e sim, no espaco original, utilizando
as fungoes de kernel correspondentes.

Pode-se provar que, para toda funcao de kernel cuja matriz
(k(xi, %)) (B.8)

¢é positivamente definida, existe um mapeamento ¢ correspondente e essa funcao pode ser
descrita na forma apresentada na Equagao [B.7} Nesse tipo de situagao, basta substituir
os produtos internos (¢(x) - ¢(y)) do problema de otimizacdo quadratica pelas fungoes de
kernel para encontrar o hiperplano de separagao no espacgo F'.

A decisdao sobre uma amostra de teste é, portanto, realizada a partir do calculo da

funcao de kernel e os vetores suporte a partir da seguinte funcao de classificacao:
f(x) = Z oy (k(x,%;)) + b. (B.9)

Vetores que apresentam f(x) > 0 sdo classificadas como a classe +1, enquanto que
o restante deles é classificado como pertencente a classe —1. Além dessa classificacao
absoluta utilizando o sinal de f(x), seu valor pode ser utilizado como score e a classifica¢ao
seria realizada comparando-o com outro limiar diferente de zero.

A funcao de kernel deve ser apropriada para cada problema, porém, as fun¢des mais

comumente utilizadas sio:

0 kernel polinomial (de ordem n):
k(x,y) = (x-y)" (B.10)
« 0 kernel de fungao de base radial (RBF):

2
—lIx=yll

k(x,y) =e 22 ; (B.11)

e e 0 kernel sigmoidal (com ganho x e deslocamento 6):

k(x,y) = tanh(x(x - y) + 6). (B.12)
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APENDICE C - ESTIMACAO DA MATRIZ DE EIGENVOICES
NA MODELAGEM JFA

Como visto na Secao [2.4.5] na modelagem JFA, um determinado supervetor M, definido
através da adaptagao de um UBM com C componentes de mistura e vetores de dimensao

D, segue uma distribui¢ao cuja decomposicao em variaveis latentes é definida por:
M=m+Vy+Rz+Uc, (C.1)

onde m é um supervetor de dimensao CD, V' e U sao matrizes retangulares de rank
reduzido, R é uma matriz diagonal e y, z e & seguem a distribui¢ao normal padronizada
N(0,I) correspondente a cada dimensionalidade. O supervetor m é o supervetor médio,
independente de locutor e de sessao, e geralmente ¢é extraido do UBM. Enquanto V ¢ a
matriz de eigenvoice que define a projecao para o subespaco referente ao locutor, V é
a matriz de eigenchannels que define o subespaco correspondente a sessao e R define a
projecao para o subespaco residual.

As matrizes retangulares de decomposicao sao estimadas utilizando os dados dispo-
niveis, que sao categorizados através das informacoes dos locutores. Primeiramente, a
matriz de eigenvoice é estimada assumindo que R e U sao nulos. No segundo passo, um
método semelhante ao utililizado para estimagao de V' é empregado para m ¢ R. E por
fim, as variabilidades intra-locutor observadas entre os supervetores M — Cx sao utili-
zadas para estimacao da matriz de eigenchannels. Neste trabalho, vamos nos limitar a
estimacao apenas da matriz de eigenvoice porque ela é a tnica utilizada na modelagem
com vetores-identidade (i-vectors). O método foi definido em (KENNY, 2005) e (KENNY
et al, 2008), e a estimagdo ¢é realizada através do algoritmo iterativo EM (Ezpectation
Mazimization).

Considere que as amostras disponiveis para treinamento consistem de vetores de ca-
racteristicas extraidos de locugoes provenientes de diferentes locutores. Dessa maneira,
dado o conjunto de locutores L, para cada um determinado locutor [ € L, temos um
conjunto de vetores de caracteristicas Xj.

O primeiro passo consiste em extrair as estatisticas de primeira e segunda ordem de

cada um dos C' componentes de mistura do UBMEL para cada um dos locutores:

N, = z):( Pr(c|x), (C.2)
F,. = z}:{ Pr(c|lz)x, (C.3)

1 Assim como na modelagem GMM-UBM, Equacdes 2.37
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Sie = diag ( > P'r(c|:c)wzct) , (C4)

reX;
onde Pr(c|x) é a probabilidade a posteriori da mistura ¢ com respeito a « e diag(-) de uma
matriz quadrada considera apenas a sua diagonal, zerando os outros valores. N refere-se
a estatistica de ordem nula, enquanto que F' e S referem-se as estatisticas de primeira e
segunda ordem, respectivamente. Além disso, observemos que IN;. € R, F. € R e que
Si. € RP*P Em seguida, centralizam-se as estatisticas de primeira e segunda ordem com

respeito as médias das componentes de mistura do UBM:

Ec = Ec - Nlc He, (05)

‘glc = Slc - dlag (Ec th + HCF‘lct - Nlc Hc“ct) ) <C6)

onde p. ¢ a média da componente ¢ do UBM.

Todas estatisticas sao entao organizadas em matrizes, partindo para uma descri¢ao
que compacta as estatisticas de todas as misturas, facilitando a formalizacao do problema
de minimizacao a ser resolvido. Considere o mesmo valor da estatistica nula de uma

determinada componente, ¢, para cada uma das dimensoes dos vetores de caracteristicas:

A

Nie = Ni 1, (C.7)

onde I é matriz identidade em RP*P. As matrizes que compactam as estatisticas de todas

as misturas sao:

e _
N, = Na , (C.8)
e
A ) (C.9)
| Fic |
€
s _
§l2

S, = ‘ , (C.10)

Sic
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onde N; € REPXCD | c ROP e §) € REPXCD,

A seguir realizam-se repetidas iteragoes entre as etapas de expectativa (expectation)
e maximizagao (mazimization). Partindo de uma estimativa inicial para V', que realiza o
mapeamento entre o supervetor (aqui expresso através das estatisticas de primeira ordem,
F)) e os fatores de eigenvoice, y; € R onde F é a dimensao dos fatores. Dessa maneira,

podemos expressar a minimizacao como:

V= arg min F,— V.
: I -Vl o
V e RCDXE,yl c RE

Na fase de expectativa, encontra-se o valor esperado da distribuicao a posteriori de 1y,

dado V. A verossimilhanca de V' com respeito a y; é:
Ly, =I1+V'S'N,V, (C.12)

onde I é a matriz identidade e 3 é construida pela concatenagao das matrizes diagonais
de covariancia do UBM (assim como na Equagao [C.10)).

Assumindo a distribuicdo normal da probabilidade a posteriori de y; com respeito a
V', temos:

w ~ N(L7VIS R, L) 13

e o seu valor esperado é expresso por:
9 =E[y] = L,;V'S™'F. (C.14)

Ja na etapa de maximizacao, para cada mistura do UBM, acumulam-se as estatisticas

dos diferentes locutores:

N, =3 N, (C.15)
leL
Ac=> NLy; ', (C.16)
leL
€
C=)> Fg, (C.17)
leL

onde C pode ser exposta em funcao das componentes do UBM:

(&

Cy
c= | *|. (C.18)

Ce
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E por fim, computa-se uma nova estimativa para V utilizando as estatisticas acumu-

ladas dos locutores:

A,7'Cy

Ay7'C
V= AR (C.19)

Ac"'Co
As etapas de expectativa e maximizagao (Equagoes C.19) sao executadas até um
critério de parada ser alcancado (como a estabilizagao do valor esperado da probabilidade
a posteriori, Equagao [C.14]). Empiricamente, observou-se que algo em torno de vinte
iteragoes sao suficientes (KENNY et al., 2008).

Definida matriz de mapeamento V, os fatores eigenvoices de uma determinada locugao,
y, sdo definidos através da estimativa do seu valor médio (Equacao |C.14)):

y=(I+ V'S 'NV)  (V'S'F), (C.20)

onde N e F sao as matrizes definidas nas Equagoes [C.8 e[C.9] respectivamente, utilizando
as estatisticas de ordem nula e primeira ordem dos vetores de caracteristicas que compoem

a locucao, em relagao ao UBM.
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