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RESUMOOs sistemas de veri�
a�
~ao autom�ati
a de lo
utor (VAL) independente do texto têmexperimentado um grande avan�
o te
nol�ogi
o nos �ultimos anos. Entretanto, o seu desem-penho em ambientes reais ainda �e limitado pela degrada�
~ao dos sinais de voz em presen�
ade ru��do aditivo. Embora seja um t�opi
o importante de estudo, en
ontram-se pou
ostrabalhos na literatura 
ient���
a referentes ao efeito do ru��do nos sistemas de veri�
a�
~aode lo
utor. Nesta disserta�
~ao s~ao apresentados v�arios algoritmos de real
e de voz paraserem usados na etapa de pr�e{pro
essamento de um sistema VAL visando diminuir a taxade erro presente em tais sistemas.O sistema VAL que foi implementado para avaliar os algoritmos de real
e de voz �eo modelo de misturas gaussianas (GMM), j�a amplamente difundido e re
omendado paraeste tipo de sistemas. Este sistema foi treinado 
om 
ara
ter��sti
asmel�
epestrais. Estas
ara
ter��sti
as têm-se mostrado apropriadas para as tarefas de veri�
a�
~ao/identi�
a�
~aode lo
utor pelo fato de que levam em 
onsidera�
~ao informa�
~ao de per
ep�
~ao auditiva doouvido humano. O sistema foi avaliado usando uma base de dados em l��ngua portuguesa
omposta de 50 lo
utores mas
ulinos.Dois tipos de algoritmos de real
e de voz s~ao apresentados: os derivados da subtra�
~aoespe
tral e os baseados em wavelets. Da an�alise destes �ultimos algoritmos, uma primeiraproposta �e apresentada: a de realizar o real
e da voz 
om um m�etodo baseado em waveletse redes neurais. Uma primeira an�alise de desempenho baseada numa medida objetiva, oganho em de
ib�eis de raz~ao sinal-ru��do, permitiu-nos a�rmar que a�rmar que este m�etodo�e superior aos m�etodos tradi
ionais de real
e de voz 
om wavelets. Da an�alise subjetiva,ressalta-se a ausên
ia de ru��do musi
al neste algoritmo; no 
aso dos algoritmos derivadosda subtra�
~ao espe
tral, esta �e uma fonte de des
onforto.Ap�os avaliado o desempenho dos algoritmos de real
e de voz no sistema VAL, umasegunda proposta �e apresentada. Ela �e baseada na adi�
~ao de ru��do ao sinal de treinamento,este ru��do �e modelado a partir de uma estimativa do ru��do presente no sinal de teste. Assimula�
~oes foram realizadas 
om diferentes tipos de ru��do e variando a rela�
~ao sinal{ru��do. Os resultados obtidos indi
am taxas de erro que tornam o sistema implement�avelna pr�ati
a. Os resultados obtidos apresentam uma not�avel redu�
~ao na taxa de errostornando assim o sistema VAL implement�avel em ambientes ruidosos.
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ABSTRACTIn the last years, Automati
 Speaker Veri�
ation (ASV) systems have experimenteda great te
hnologi
al evolution. Nevertheless, their performan
e in real environmentsis limited by the degradation of the signals. Furthermore, there are, in the te
hni
alliterature, only few works about the noise e�e
ts in ASV systems. This dissertationpresents the 
lassi
al spee
h enhan
ement algorithms to be used as a prepro
essing stageof the ASV system aiming the redu
tion of the Equal Error Rate (EER) in this type ofsystems.In order to evaluate the spee
h enhan
ement algorithms, the widely employed Gaus-sian Mixture Model (GMM) based ASV system was implemented. The mel-
epstrum
hara
teristi
s were 
hosen. This feature in
orporates human per
eption models and hasshown better performan
e than others. The evaluation of the system was 
arried out witha Brazilian Portuguese data base 
omposed by 50 male speakers.Two types of algorithms were used: the spe
tral subtra
tion { based spee
h enhan
e-ment and the wavelet based denoising. By analyzing the performan
e of the last te
hnique,a �rst proposal is introdu
ed: a spee
h enhan
ement using wavelets and neural networks.Obje
tive performan
e evaluation suggests the superiority of the proposed when 
om-pared to the traditional wavelet{based methods. A preliminary evaluation based on anobje
tive measure, the gain in SNRdB , has shown the superiority of the proposed methodwhen 
ompared to traditional wavelet{based spee
h enhan
ement methods. Subje
tiveevaluation has shown the absen
e of musi
al noise, a typi
al and un
omfortable artifa
talways present in spe
tral subtra
tion te
hniques.After the performan
e evaluation of the spee
h enhan
ement algorithms in the ASVsystems, a se
ond proposal is presented: it is based on the addition of noise to the trainingsignal. This noise is modeled by an estimate of the noise present in the test signal. Thesimulations were performed with di�erent types of noise and di�erent signal-to-noise-ratios. The results present a remarkable redu
tion in the error rates thus making theASV system implementable in noisy environments.
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1 INTRODUC� ~AO
1.1 INTRODUC� ~AOSegundo o \National Biometri
 Test Center"(NBTC), o termo \autenti
a�
~ao biom�etri
a"refere-se �a identi�
a�
~ao autom�ati
a ou veri�
a�
~ao de identidade das pessoas usando 
ara
-ter��sti
as �siol�ogi
as ou 
omportamentos t��pi
os (NBTC, 2000). Os sistemas biom�etri
osatendem duas �nalidades diferentes, que s~ao:1) Provar que uma pessoa �e quem disse ser;2) Provar que uma pessoa n~ao �e quem disse ser.No primeiro 
aso, o usu�ario pede uma identi�
a�
~ao positiva de identidade e o sistemaveri�
a automati
amente, mediante a 
ompara�
~ao da amostra submetida e a amostraexistente no sistema, se a pessoa �e quem disse ser. O prop�osito deste tipo de sistema �e ode prevenir o uso de uma identidade por m�ultiplos usu�arios. Chamaremos este pro
essode Veri�
a�
~ao. No segundo 
aso, de identi�
a�
~ao negativa, o sistema estabele
e se ousu�ario n~ao �e algu�em do sistema ou n~ao perten
e ao grupo de usu�arios do sistema. Oprop�osito deste sistema �e de evitar o uso de m�ultiplas identidades por uma mesma pessoa.Chamaremos este sistema de Identi�
a�
~ao.Um sistema de autenti
a�
~ao biom�etri
a 
ompleto deve, al�em de apresentar limiaresde seguran�
a adequados, ser desenvolvido visando ao melhor atendimento dos seguintesparâmetros:! Robustez - Deve ser repetitivo, quer dizer, os resultados n~ao devem variar muitoperante mudan�
as pr�oprias dos usu�arios (ex. idade) ou do ambiente de autenti
a�
~ao(ex. ambientes 
om ru��do);! Distin�
~ao - Deve existir grandes diferen�
as entre as amostras da popula�
~ao;! F�a
il A
esso - Os sensores devem ser 
olo
ados em lugares de f�a
il a
esso;! A
eit�avel - N~ao deve tirar 
onforto ao usu�ario; n~ao pode ser intrusivo;17



! Dispon��vel - Todo usu�ario deve ter 
apa
idade de prover ao sistema a informa�
~aosoli
itada.No mer
ado atual, existem diversas te
nologias de autenti
a�
~ao; 
ada uma delas apre-sentando diferente desempenho a respeito dos parâmetros antes men
ionados. Entre aste
nologias mais 
omuns est~ao: re
onhe
imento fa
ial, impress~oes digitais, impress~ao pal-mar, geometria da m~ao, geometria do dedo, es
aneamento da��ris, es
aneamento da retina,termogra�a fa
ial, re
onhe
imento (veri�
a�
~ao/identi�
a�
~ao) de lo
utor e re
onhe
imentodinâmi
o de assinatura.O uso de uma te
nologia parti
ular depende da apli
a�
~ao e do tipo de usu�ario queestamos tratando. A te
nologia de veri�
a�
~ao/identi�
a�
~ao de lo
utor tem sido muitousada ultimamente em diversas apli
a�
~oes, dentre as quais podemos desta
ar: uso emaparelhos de 
omuni
a�
~oes m�oveis, e-
ommer
e, sistemas de seguran�
a, sistemas forensese sistemas de aux��lio a de�
ientes f��si
os. Por isso, �e de nosso interesse o Re
onhe
imentoAutom�ati
o de Lo
utor (RAL) ou, mais espe
i�
amente, a Veri�
a�
~ao Autom�ati
a deLo
utor (VAL).1.2 OBJETIVO DA DISSERTAC� ~AOO desempenho de um sistema de re
onhe
imento de lo
utor �e afetado por diversos fatores
omo (WOODLAND, 1998): varia�
~oes intra-lo
utor, varia�
~oes inter-lo
utor, estilo de falare distor�
~oes a
�usti
as. �E importante que o RAL seja robusto aos diferentes fatores quealteram seu desempenho, 
omo por exemplo as distor�
~oes a
�usti
as 
ausadas por ru��doaditivo, tal 
omo vozes de fundo ou outro ru��do sonoro qualquer.O objetivo desta disserta�
~ao �e, pre
isamente, melhorar o desempenho do VAL empresen�
a de ru��do aditivo. Isso �e realizado atrav�es do real
e da voz na etapa de pr�e{pro
essamento, 
omo uma t�e
ni
a para dar robustez ao sistema.1.3 ESTADO DA ARTENos �ultimos anos, o re
onhe
imento de lo
utor, prin
ipalmente a tarefa de veri�
a�
~ao delo
utor, tem experimentado um grande n�umero de t�e
ni
as de extra�
~ao de 
ara
ter��sti
as,de t�e
ni
as de modelagem de lo
utor e de m�etodos de avalia�
~ao. Estas t�e
ni
as est~ao bemdo
umentadas em v�arios tutoriais (ATAL, 1976; ROSEMBERG, 1976; DODDINGTON,1985; CAMPBELL JR., 1997). Uma referên
ia a
eita pela 
omunidade 
ient���
a para18




onhe
er a te
nologia utilizada e o seu desempenho no re
onhe
imento de lo
utor, �e dadapelo National Institute of Standards and Te
hnology (NIST), que anualmente faz um 
on-
urso de âmbito mundial, ditando as regras e forne
endo o ban
o de dados para avalia�
~aodos sistemas. Atualmente o modelo de misturas gaussianas (GMM) tem sido uma fer-ramenta muito utilizada na veri�
a�
~ao de lo
utor independente do texto (REYNOLDS,1995, 2000b). Compara�
~oes de GMM 
om outros sistemas de re
onhe
imento de lo
utorpodem ser vistos em (REYNOLDS, 1992; FURUI, 1996; LIMA, 2001).Em (REYNOLDS, 2000a) �e apresentado, para a tarefa de veri�
a�
~ao de lo
utor, umestudo 
omparativo entre o desempenho do 
omputador versus o desempenho do serhumano. A experiên
ia mostra que o humano apresenta um erro 15% superior ao erro do
omputador, quando as 
ondi�
~oes de grava�
~ao dos sinais de treinamento e de teste foramas mesmas. Se existe um des
asamento entre as 
ondi�
~oes de grava�
~ao e presen�
a de ru��doaditivo, o erro no homem e no 
omputador aumenta, mas o erro do ser humano �e 44%inferior ao erro do 
omputador, indi
ando a falta de robustez do sistema em situa�
~oesreais. Nesta experiên
ia usaram-se 3 segundos de voz para teste e 1 minuto de voz paratreinamento.A robustez do sistema logra-se da 
ompensa�
~ao nos diferentes est�agios de pro
es-samento. A 
ompensa�
~ao pode ser feita no pr�e{pro
essamento, na extra�
~ao de 
ara
-ter��sti
as, no sistema 
lassi�
ador ou na medida de similaridade. Para os sistemas robus-tos ao ru��do, na fase do pr�e{pro
essamento a 
ompensa�
~ao �e realizada atrav�es de sistemasde real
e da voz por meio de: subtra�
~ao espe
tral, 
an
eladores adaptativos de ru��do(GABREA, 2001) e beamforming (MCCOWAN, 2001). Na fase da extra�
~ao de 
ara
-ter��sti
as e do sistema 
lassi�
ador, a 
ompensa�
~ao pode ser realizada mediante o usode modelos matem�ati
os que integram as 
ara
ter��sti
as estat��sti
as da voz e do ru��do(ROSE, 1994). J�a para a medida de similaridade, existem 
ompensa�
~oes usando umaadequada 
ombina�
~ao de v�arias medidas de similaridade (SOLEWICZ, 2001). No melhordos 
asos, estes sistemas atingem um taxa de erro (Equal Error Rate) de at�e 18; 1% emveri�
a�
~ao de lo
utor (SOLEWICZ, 2001) e de 71; 4% de a
erto em sistemas de identi-�
a�
~ao de lo
utor (ROSE, 1994), para sinais de teste de SNR = 10 dB em presen�
a deru��do bran
o.
19



1.4 CONTRIBUIC� ~AO DESTA DISSERTAC� ~AOEsta disserta�
~ao apresenta uma introdu�
~ao aos sistemas de re
onhe
imento de lo
utor ea 
ada um dos seus 
omponentes. S~ao apresentadas diferentes t�e
ni
as de real
e de vozjuntamente 
om suas avalia�
~oes objetivas.Duas novas propostas s~ao apresentadas. A primeira �e um m�etodo para realizar o re-al
e de voz baseado em wavelets e redes neurais. A segunda proposta �e um esquema demodelagem do ru��do a partir de uma estimativa do ru��do presente no sinal de teste; estemodelo do ru��do permite a gera�
~ao de um outro para ser somado ao sinal de treinamentoe desta forma diminuir a taxa de erro atingida pelo sistema. �E realizada uma 
ompara�
~aodo desempenho das duas propostas em 
onjunto versus o desempenho atingido por ou-tros algoritmos no re
onhe
imento de lo
utor usando sinais de treinamento e teste emdiferentes 
ondi�
~oes.1.5 ORGANIZAC� ~AO DA DISSERTAC� ~AONo Cap��tulo 2 da disserta�
~ao ser~ao apresentados os 
on
eitos b�asi
os do sistema de re
o-nhe
imento de lo
utor. In
luem-se neste 
ap��tulo, as fases de pr�e{pro
essamento, extra�
~aode 
ara
ter��sti
as e o sistema de 
lassi�
a�
~ao usado. No Cap��tulo 3, ser~ao apresentados osalgoritmos tradi
ionais de real
e de voz {baseados em subtra�
~ao espe
tral{ assim 
omoalguns dos mais re
entes, baseados em Wavelets. No Cap��tulo 4 uma nova proposta de re-al
e de voz, tamb�em baseada em wavelets, �e apresentada bem 
omo a 
ompara�
~ao objetivadesta 
om as t�e
ni
as anteriores.Os resultados das simula�
~oes, juntamente 
om uma nova proposta de modelagem deru��do para 
orromper os sinais de treinamento no sistema de VAL, est~ao apresentados noCap��tulo 5. Finalmente, algumas 
on
lus~oes e re
omenda�
~oes s~ao resumidas no Cap��tulo6.

20



2 O RECONHECIMENTO AUTOM�ATICODE LOCUTOR
2.1 INTRODUC� ~AOA habilidade de re
onhe
er pessoas atrav�es da voz �e 
onhe
ida 
omo re
onhe
imento delo
utor. Em muitas �areas de pro
essamento de voz �e dif��
il atingir o desempenho doser humano; 
ontudo, existem evidên
ias que sugerem que no re
onhe
imento de lo
utorrealizado por 
omputadores (re
onhe
imento autom�ati
o de lo
utor), pode-se 
hegar asuperar o re
onhe
imento realizado por uma pessoa (ATAL, 1976). Entre as apli
a�
~oesdeste tipo de problema, podemos 
itar as transa�
~oes e�
ientes em neg�o
ios, o 
ontrole dea
esso de informa�
~ao a indiv��duos sele
ionados e o seu uso 
omo ferramenta para o melhordesempenho das leis (apli
a�
~oes forenses).O pro
esso de re
onhe
imento de lo
utor envolve a 
ompara�
~ao de 
ara
ter��sti
aspreviamente armazenadas 
om as 
ara
ter��sti
as extra��das da voz que queremos analisar.Esta 
ompara�
~ao �e realizada em v�arias etapas, 
omo indi
a a FIG. 2.1.Cada uma destas etapas ser�a estudada neste 
ap��tulo.2.2 PR�E-PROCESSAMENTOO pr�e-pro
essamento �e efetuado sobre o sinal de voz e serve para adequar o sinal paraalgum pro
essamento posterior; pode ser a redu�
~ao na taxa de amostragem, a elimina�
~aode algum tre
ho in
onveniente da grava�
~ao, uma �ltragem ou normaliza�
~ao, entre outros.N�os usamos o janelamento, a pr�e-ênfase e a elimina�
~ao de silên
io nos sinais.2.2.1 JANELAMENTO E RECONSTRUC� ~AO PERFEITAEntende-se 
omo janelamento o pro
esso que extrai um 
erto n�umero de amostras dosinal x(n) e as multipli
a por uma fun�
~ao janela, w(n), para depois serem analisadas.O janelamento �e realizado devido ao fato de que a voz �e um pro
esso n~ao esta
ion�ario,mas a intervalos pequenos, de 30ms ou 40ms, pode ser tratada 
omo um sinal lo
almenteesta
ion�ario. Isto o
orre pois o trato vo
al muda de forma lentamente 
om o passar dotempo (OPPENHEIM, 1989). O pro
esso de janelamento �e ilustrado na FIG. 2.2.21
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VerossimilhançaFIG. 2.1: Etapas Gerais no Re
onhe
imento Autom�ati
o de Lo
utor.Do janelamento depende a habilidade para diferen
iar sinais senoidais que est~ao muitopr�oximos na freq�uên
ia (OPPENHEIM, 1989). Para aumentar esta habilidade e diminuiro fenômeno de Gibbs devido ao trun
amento do sinal de an�alise no dom��nio do tempo,deve-se utilizar janelas que possuam, no dom��nio da freq�uên
ia, um l�obulo prin
ipal omais estreito poss��vel e uma grande diferen�
a de amplitude entre o l�obulo prin
ipal e oprimeiro l�obulo lateral. No pro
essamento de voz �e 
omum o uso da janela de Hammingque apresenta um adequado 
ompromisso na resolu�
~ao tempo-freq�uên
ia. A janela deHamming �e dada pela seguinte fun�
~aow(n) = 8<: 0; 54� 0; 46 
os(2�n=N); 0 � n � N ;0; 
aso 
ontr�ario. (2.1)onde N �e a ordem da janela (o tamanho �e N + 1 amostras).Normalmente uma superposi�
~ao entre janelas �e efetuada para assim aumentar a 
or-rela�
~ao entre amostras de janelas adja
entes. Na FIG. 2.2, a superposi�
~ao est�a indi
ada
om a letra R e normalmente �e expressa 
omo por
entagem do tamanho total da janela.22
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n+1 ... etc

Tamanho de Janela

R

Tamanho de Janela

Vetores de VozFIG. 2.2: Pro
esso de janelamento de umsinal.O pro
esso inverso, ou de re
onstru�
~ao do sinal �e des
rito a seguir e foi tomadode (RABINER, 1978). Considerando a seq�uên
ia depois do janelamento do sinal 
omoyr(m) = x(m)w(rR�m), onde R �e a superposi�
~ao entre janelas e r �e um inteiro; de�ne-seYr(ejwk) = XrR(ejwk), sendo que , 0 � k � N � 1.O m�etodo de \overlap add" est�a baseado na seguinte equa�
~aoy(n) = 1Xr=�1 " 1N N�1Xk=0 Yr(ejwk)ejwkn# (2.2)Isto �e, para re
onstruir o sinal, a inversa de Yr(ejwk) �e 
al
ulada para 
ada valor de robtendo-se as seq�uen
iasyr(m) = x(m)w(rR�m) �1 < m <1 (2.3)O sinal no tempo n �e obtido somando os valores de todas as seq�uen
ias yr(m) que sesuperp~oem no tempo n. Isto �ey(n) = 1Xr=�1 yr(n) = x(n) 1Xr=�1w(rR� n) (2.4)Pode-se demonstrar que se w(n) tem largura de banda limitada e Xn(ejwk) est�a apro-priadamente amostrada no tempo, i.e., R �e pequena o su�
iente para evitar aliasing notempo. Logo1Xr=�1w(rR� n) � W (ej0)=R (2.5)23



sem importar o valor de n. Para uma janela de Hamming de N -pontos, R � N=4.Assim, a EQ. 2.4 pode ser es
rita 
omoy(n) = x(n)W (ej0)=R (2.6)demonstrando que a regra de s��nteses da EQ. 2.2 resulta em re
onstru�
~ao perfeita de x(n)(ex
eto por uma 
onstante multipli
ativa) somando as se�
~oes que se superp~oem na formade onda.2.2.2 PR�E-ÊNFASEO pro
esso de pr�e-ênfase 
orresponde a apli
ar um �ltro que in
rementa a energia relativadas altas freq�uên
ias. Normalmente, o �ltro usado �eP (z) = 1� �z�1 (2.7)onde � �e o 
oe�
iente de pr�e-ênfase.O �ltro �e idênti
o em forma ao �ltro usado para modelar as perdas por radia�
~ao nosl�abios (DELLER JR., 2000). Ele introduz um zero perto de w = 0 e um deslo
amento de6dB por oitava no espe
tro da voz.Existem duas raz~oes para usar o �ltro de pr�e-ênfase (DELLER JR., 2000). Primeiro,tem-se argumentado que o 
omponente de fase m��nima do sinal na glote pode ser modelado
om um �ltro simples de dois p�olos reais perto de z = 1. Portanto, dadas as 
ara
ter��sti
asde perda por radia�
~ao nos l�abios, 
om seus zeros perto de z = 1, as duas tendem a 
an
elaros efeitos espe
trais de um dos p�olos da glote. Introduzindo um segundo zero perto dez = 1, as 
ontribui�
~oes da laringe e os l�abios podem ser efetivamente eliminados e a an�aliseda voz ser�a realizada somente sobre os efeitos introduzidos pelo trato vo
al.A segunda raz~ao para a pr�e-ênfase �e para prevenir a instabilidade num�eri
a no pro
essode obten�
~ao das 
ara
ter��sti
as da voz, espe
ialmente, no 
aso dos 
oe�
ientes LPC pelom�etodo de auto
orrela�
~ao (DELLER JR., 2000).Para sons sonoros, 0; 9 � � � 1; 0. Para sons surdos, �e melhor es
olher � pr�oximode 0. Normalmente, para todo tipo de som �e es
olhido um valor pr�oximo de 1. O valor�otimo para � �e dado por (DELLER JR., 2000)� = rs(1;m)rs(0;m) (2.8)onde rs(�;m) �e a auto
orrela�
~ao do sinal s da janela m no lag �.24



2.2.3 ELIMINAC� ~AO DE SILÊNCIONa extra�
~ao de 
ara
ter��sti
as da voz, somente se deseja pro
essar tre
hos que 
ontêminforma�
~ao. Isto signi�
a que os tre
hos de silên
io devem ser eliminados, sem que isto al-tere os resultados do sistema de re
onhe
imento de lo
utor. Al�em disso, alguns algoritmosde real
e da voz pre
isam desta ferramenta.A extra�
~ao de silên
ios �e realizada atrav�es um 
lassi�
ador de voz que pode diferen
iarentre sons sonoros, surdos ou silên
io. Neste trabalho foi usado o seguinte 
lassi�
ador:Classi�
ador Baseado nas Cara
ter��sti
as Temporais do SinalUm dos algoritmos mais simples �e baseado nas seguintes 
ara
ter��sti
as:� Energia do sinal;� Taxa de 
ruzamentos por zero.O algoritmo mais 
onhe
ido �e o proposto em (RABINER, 1974), por�em, foi imple-mentado uma modi�
a�
~ao deste algoritmo, proposta em (LIMA, 2001), e que pode serresumida 
omo segue.O algoritmo �e baseado na estima�
~ao da amplitude m�edia do sinal. Os 100ms ini
iaise 30ms �nais da lo
u�
~ao s~ao 
onsiderados 
omo ru��do de fundo. Desta estima�
~ao ini
iale �nal, �e 
al
ulada a m�edia e o desvio padr~ao. Um limiar do valor da amplitude m�edia �eestipulado e todo sinal abaixo deste limiar �e 
onsiderado 
omo ru��do de fundo. Considera-se sempre 3 janelas adja
entes para evitar ru��dos esp�urios.O in
onveniente deste m�etodo �e que ele ne
essita ter no 
ome�
o e no �m do sinalsomente ru��do, para da�� extrair as 
ara
ter��sti
as estat��sti
as dele. Sua vantagem �e seubaixo 
usto 
omputa
ional.Os passos do algoritmo s~ao:a) C�al
ulo da amplitude m�edia e desvio padr~ao das primeiras e �ultimas janelas da voz;b) Com a m�edia e o desvio padr~ao do passo anterior, se de�ne o limiar: limiar = m�edia+ 0; 5� desvio padr~ao;
) Compara�
~ao das amplitudes m�edias de três janelas 
onse
utivas 
om o limiar esti-mado: se as amplitudes m�edias das três janelas estiverem a
ima do limiar, a primeirajanela �e mar
ada 
omo tre
ho de voz; ao 
ontr�ario, se as amplitudes m�edias de trêsjanelas 
onse
utivas n~ao estiverem a
ima do limiar, a primeira janela �e mar
ada
omo tre
ho de silên
io. 25



2.3 EXTRAC� ~AO DE CARACTER�ISTICASAs 
ara
ter��sti
as usadas na an�alise da voz dever~ao atender, na medida do poss��vel, �asseguintes 
ondi�
~oes (ATAL, 1976):a) E�
ientes na representa�
~ao da informa�
~ao do lo
utor ou do texto;b) F�a
eis de medir;
) Est�aveis ao longo do tempo;d) O
orrerem naturalmente e freq�uentemente na voz;e) Mudarem pou
o de um ambiente de grava�
~ao para outro;f) N~ao serem vulner�aveis �a m��mi
a ou imita�
~ao de voz de uma pessoa por outra (parao re
onhe
imento de lo
utor).Na pr�ati
a, a satisfa�
~ao simultânea de todos os requisitos a
ima �e aparentementeimposs��vel de ser al
an�
ada. No entanto, para determinadas apli
a�
~oes 
omo re
onhe
i-mento de lo
utor, �e admiss��vel o relaxamento par
ial da exigên
ia referente a algumas
ara
ter��sti
as (BEZERRA, 1994).Neste trabalho, a modelagem do sinal de voz foi feita usando as 
ara
ter��sti
asmel�
e-pestrais.2.3.1 CEPESTROO 
epestro de um sinal �e uma transforma�
~ao homom�or�
a. �E uma opera�
~ao que trans-forma a 
onvolu�
~ao em soma e pode ser 
al
ulada, 
omo
(n) = F�1 [log [jF [x(n)℄ j℄℄ (2.9)isto �e, o 
epestro �e a transformada inversa de Fourier do logaritmo do m�odulo da transfor-mada de Fourier de um sinal x(n). Se o sinal x(n) resultar de um pro
esso de 
onvolu�
~ao,ent~ao a transformada de Fourier deste sinal representar�a uma multipli
a�
~ao no dom��nio dafreq�uên
ia, o logaritmo transformar�a este produto em uma soma, 
omprimindo de 
ertaforma o sinal. A transformada inversa de Fourier retorna o 
epestro ao dom��nio do tempo(dom��nio de freq�uên
ia do 
epestro: Q�uêfrên
ia).26



Na voz, a resposta ao impulso do trato vo
al 
onvoluida pela ex
ita�
~ao glotal e aradia�
~ao nos l�abios pode ser separada pelo uso do 
epestro (RABINER, 1978), usando-seassim, para o re
onhe
imento de lo
utor, s�o a resposta em freq�uên
ia do trato vo
al. O
epestro tamb�em pode ser utilizado para eliminar o ru��do 
onvolu
ional produzido porum �ltro qualquer, para o 
�al
ulo dos 
oe�
ientes LPC, e para o 
�al
ulo do per��odofundamental de sons sonoros. Por tais motivos, o 
epestro �e uma 
ara
ter��sti
a muitoutilizada no pro
essamento de voz (DELLER JR., 2000).2.3.2 MEL� CEPESTROEstudos psi
o{a
�usti
os da per
ep�
~ao auditiva mostram que a es
ala de freq�uên
ias deper
ep�
~ao da voz humana �e n~ao{linear. Para 
ada tom 
om uma freq�uên
ia medida emHertz (Hz), h�a uma rela�
~ao 
om uma freq�uên
ia de per
ep�
~ao medida na es
ala 
hamadamel. Stevens e Volkmans (STEVENS, 1940) arbitrariamente es
olheram a freq�uên
ia1000Hz, 30 dB a
ima da per
ep�
~ao auditiva, e a �zeram 
orresponder a 1000mels.Um mel �e a unidade de medida da freq�uên
ia de um tom per
ebido pelo ser humano.Esta freq�uên
ia n~ao 
orresponde linearmente �a freq�uên
ia f��si
a de um tom, da mesmaforma que o sistema auditivo humano n~ao per
ebe um tom de modo linear. Trabalhosrealizados por Stevens e Volkmans mostraram que a resolu�
~ao de freq�uên
ia do ouvido�e aproximadamente linear abaixo de 1000 Hz e logar��tmi
a a
ima deste. Um mapea-mento da freq�uên
ia per
ebida versus a freq�uên
ia real resulta na es
ala mel, expressapor (PICONE, 1991):mel = 2595 log10  1 + f700! (2.10)onde f �e a freq�uên
ia linear em Hz. Este mapeamento �e mostrado na FIG. 2.3A per
ep�
~ao de uma freq�uên
ia parti
ular para o sistema humano �e in
uen
iada pelaenergia dentro de uma banda 
r��ti
a 
entrada em torno da freq�uên
ia em quest~ao. Poresse motivo usam-se �ltros de bandas 
r��ti
as -�ltros passa faixas- para 
al
ular o mel �
epestro. Alguns pesquisadores sugerem usar a log-energia total en
ontrada dentro dasbandas 
r��ti
as em torno desta freq�uên
ia em vez de usar a log-amplitude (DELLER JR.,2000). Al�em disso, a largura de banda dos �ltros varia 
om a freq�uên
ia; 
ome�
ando porvolta de 100Hz para freq�uên
ias abaixo de 1 kHz e aumentando logaritmamente a
imade 1 kHz. Para o 
�al
ulo dos 
oe�
ientes mel � 
epestrais, 
ostuma-se utilizar 20 �ltrospassa{banda triangulares (DELLER JR., 2000). A FIG. 2.4 mostra os �ltro de banda27
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FIG. 2.3: Es
ala mel versus es
ala de freq�uên
ia real.

r��ti
a para o 
�al
ulo do mel � 
epestro de um sinal amostrado a 8 kHz. Cada �ltro �e
entrado em uma freq�uên
ia mel, que determina a largura de banda 
r��ti
a do �ltro.Uma express~ao para a largura de freq�uên
ia da 
ada banda 
r��ti
a �e dada por (PI-CONE, 1991):BW
rit = 25 + 75 h1 + 1; 4 (f=1000)2i0;69 Hz (2.11)onde f �e a freq�uên
ia 
entral de 
ada �ltro (mel).Segundo (DAVIS, 1980), os 
oe�
ientes mel � 
epestrais, baseados num ban
o de�ltros de banda 
r��ti
a, podem ser 
al
ulados 
omo:MCCi = PNk=1Xk 
os hi �k � 12� �N i i = 1; 2; : : : ;M (2.12)onde M �e o n�umero de 
oe�
ientes mel � 
epestrais, Xk, k = 1; 2 : : : ; N , representa aenergia logar��tmi
a do k-�esimo �ltro e N �e o n�umero de �ltros do ban
o de �ltros.O diagrama em blo
os que ilustra a extra�
~ao dos 
oe�
ientes mel� 
epestrais �e apre-sentado na FIG. 2.5. Ini
ialmente extrai-se o espe
tro do sinal por meio da transformadadis
reta de Fourier (DFT). Em seguida, �e 
al
ulada a potên
ia espe
tral, que �e �ltradapor sua multipli
a�
~ao por uma s�erie de �ltros triangulares espa�
ados segundo a es
ala28



0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Frequencia(Hz)

A
m

pl
itu

de

FIG. 2.4: Amplitude do espe
tro dos �ltros de banda
r��ti
a utilizados na produ�
~ao dos 
oe�
ientes mel � 
e-pestrais.mel. A energia resultante da �ltragem �e apli
ada a uma fun�
~ao logar��tmi
a e, �nalmente,�e utilizada a transformada dis
reta de 
oseno (DCT) para se obter os 
oe�
ientes nodom��nio do 
epestro de freq�uên
ia (q�uêfrên
ia).2.4 MODELAGEM ESTAT�ISTICAA modelagem estat��sti
a provê um sistema de 
lassi�
a�
~ao que resulta na 
ompara�
~ao dedois valores para a
eitar ou rejeitar um pretenso lo
utor. Nesta se�
~ao, assumimos que osparâmetros do sinal foram gerados por algum pro
esso aleat�orio multi{vari�avel. Assim,queremos aprender ou des
obrir a natureza deste pro
esso. Teremos, ent~ao, que imporum modelo aos dados e depois otimizar (ou treinar) o modelo; �nalmente, temos quemedir (testar) a qualidade da aproxima�
~ao (medida de similaridade). Para a veri�
a�
~aode lo
utor, um sistema de 
lassi�
a�
~ao ir�a 
omparar valores do sinal de entrada 
om omodelo armazenado do pretenso lo
utor, a
eitando-o ou rejeitando-o.Existem dois tipos de modelos: o modelo estat��sti
o ou esto
�asti
o e o modelo de
asamento de padr~oes (CAMPBELL JR., 1997). No modelo estat��sti
o, o sistema de29
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FIG. 2.5: Extra�
~ao dos 
oe�
ientes mel-
epestrais.

lassi�
a�
~ao �e probabil��sti
o e resulta numa medida de verossimilhan�
a ou probabilidade
ondi
ional, dada pela observa�
~ao do modelo. Para modelos baseados em 
asamentode padr~oes 
ara
ter��sti
os, o sistema de 
lassi�
a�
~ao faz 
ompara�
~oes; assume-se que aobserva�
~ao �e uma r�epli
a imperfeita do modelo armazenado e, geralmente, �e realizadoo alinhamento dos quadros do modelo para os quadros observados para minimizar umamedida de distân
ia d.Neste trabalho, somente usaremos o modelo estat��sti
o, mais espe
i�
amente o modelode misturas gaussianas (GMM) 
omo expli
ado e justi�
ado a seguir.2.4.1 O MODELO DE MISTURAS GAUSSIANASO modelo de misturas gaussianas (GMM) foi introduzido em (REYNOLDS, 1992) e podeser visto 
omo um modelo h��brido de dois modelos efetivos para o re
onhe
imento delo
utor: um 
lassi�
ador uni-modal gaussiano e um quantizador vetorial (VQ), 
ombi-nando a robustez e o ama
iamento do modelo gaussiano 
om a modelagem arbitr�aria deum modelo VQ n~ao{param�etri
o.As 
omponentes gaussianas podem modelar um amplo 
onjunto de 
lasses fon�eti-
as, para 
ara
terizar o som produzido por uma pessoa. As 
adeias o
ultas de Markov(HMM, 
onforme a sigla em inglês) n~ao modelam somente 
lasses a
�usti
as des
onhe
idas,mas tamb�em a seq�uên
ia temporal entre estas 
lasses. Embora a modelagem de estru-turas temporais seja vantajosa para a tarefa de re
onhe
imento de lo
utor dependente dotexto, ela pode limitar o desempenho do HMM em tarefas de re
onhe
imento de lo
utor30



independente do texto (REYNOLDS, 1992).O GMM vem sendo atualmente a ferramenta que apresenta uma das melhores respostasna tarefa de veri�
a�
~ao de lo
utor independente do texto e sua utiliza�
~ao �e amplamentejusti�
ada em termos f��si
os (modelagem de 
lasses a
�usti
as) e pr�ati
os (resultados).O GMM no Re
onhe
imento de Lo
utorUma mistura de densidades de probabilidade gaussianas �e uma soma ponderada de Mdensidades, vide FIG. 2.6, dada pela equa�
~aop (xj�) = MXi=1 pibi(x) (2.13)onde x �e um vetor aleat�orio de dimens~ao N , bi(x), i = 1; : : : ;M , s~ao as densidades
omponentes e pi, i = 1; : : :M , �e a pondera�
~ao das misturas. Cada densidade 
omponente�e uma fun�
~ao gaussiana de dimens~ao N da forma:bi(x) = e�� 12 (x��)TK�1i (x��)�(2�)N2 qjKij (2.14)
om vetor m�edia �i e matriz de 
ovariân
ia Ki. A pondera�
~ao das misturas satisfaz �a
ondi�
~ao PMi=1 pi = 1.
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FIG. 2.6: Densidades de probabili-dade formando um GMM.A densidade de misturas gaussianas �e parametrizada por um vetor de m�edias, por umamatriz de 
ovariân
ia e pela pondera�
~ao das 
omponentes da mistura (modelo �). Esteparâmetros s~ao representados em 
onjunto pela nota�
~ao:� = fpi;�i;Kig i = 1; : : : ;M: (2.15)31



O GMM pode ter diferentes formas dependendo da es
olha da matriz de 
ovariân
ia.O modelo pode ter uma matriz de 
ovariân
ia distribu��da a 
ada 
omponente gaussiana
omo indi
ado na EQ. 2.15 (matriz 
ovariân
ia nodal), uma matriz de 
ovariân
ia paratodas as 
omponentes gaussianas para um dado modelo (grande matriz de 
ovariân
ia),ou uma �uni
a matriz de 
ovariân
ia para todos os modelos (matriz de 
ovariân
ia global).A matriz de 
ovariân
ia tamb�em pode ser 
ompleta ou diagonal (REYNOLDS, 1992).Neste trabalho foi usada, para a modelagem do GMM, uma grande matriz de 
o-variân
ia diagonal. O projeto e a implementa�
~ao do GMM se faz 
om o algoritmo dem�axima expe
tativa (Expe
tation Maximization { EM) (REYNOLDS, 1995; VUUREN,1999).Sistema de Veri�
a�
~ao de Lo
utor 
om o GMMA tarefa de veri�
a�
~ao de lo
utor requer uma de
is~ao bin�aria, o sistema de 
lassi�
a�
~aodeve de
idir se uma voz �e ou n~ao �e perten
ente a um determinado lo
utor, 
ujo modelo(modelo �) j�a tenha sido determinado. Considerando uma seq�uên
ia de entrada (vetoresde 
ara
ter��sti
as X) para veri�
a�
~ao, a es
olha deve ser feita entre H0 e H1, onde:H0: X perten
er ao lo
utor.H1: X n~ao perten
er ao lo
utor.Para obter uma raz~ao de verossimilhan�
a de teste, que de
ida entre H0 e H1 �e usual-mente empregado algum modelo do universo de possibilidades falsas, o denominado ba
k-ground, que �e 
omposto por um 
onjunto de lo
utores falsos, agregando assim, informa�
~aosobre poss��veis impostores (REYNOLDS, 2000b).Para vetores de 
ara
ter��sti
asX = fx1; : : : ;xTg, extra��das da lo
u�
~ao de um lo
utorde teste (que ser�a a
eitado ou rejeitado), 
om 
orrespondente modelo �L e um modelon~ao perten
ente ao pretenso lo
utor �B, a raz~ao de verossimilhan�
a �e dada por:P (X perten
e ao lo
utor)P (X n~ao perten
e ao lo
utor) = P (�LjX)P (�BjX) (2.16)Apli
ando a regra de Bayes e des
artando as probabilidades 
onstantes a priori paraos lo
utores falso e verdadeiro, a raz~ao de verossimilhan�
a no dom��nio logaritmo �e, ent~ao,igual a�(X) = log p(Xj�L)� log p(Xj�B) (2.17)O termo p(Xj�L) �e a verossimilhan�
a da lo
u�
~ao do pretenso lo
utor e p(Xj�B) �e averossimilhan�
a dada por um modelo n~ao perten
ente ao mesmo lo
utor (ba
kground). Araz~ao de verossimilhan�
a �e 
omparada 
om um limiar � e o pretenso lo
utor �e a
eito se32



�(X) > � e rejeitado se �(X) � �. Este limiar {estimado em testes de laborat�orio em
ondi�
~oes 
ontroladas{ pode ser: (1) global -estimado 
om os dados de todos os lo
utores(independente ao lo
utor)- usando o resultado de um grande n�umero de testes dispon��veisverdadeiros e falsos; (2) dependente do lo
utor, isto �e, 
ada lo
utor possui um limiarpr�oprio. Neste segundo 
aso existe a exigên
ia de uma quantidade maior de informa�
~aodo lo
utor (mais tempo de voz) para forne
er um limiar 
om signi�
ado estat��sti
o. AFIG. 2.7, apresenta um diagrama em blo
os para a veri�
a�
~ao de lo
utor.
_

Modelo do Pretenso Locutor

Σ

Modelo de "Background"

Λ(x)X
+

FIG. 2.7: Sistema de veri�
a�
~ao de lo
utor usando GMM.A verossimilhan�
a para modelagem de um lo
utor verdadeiro �e 
al
ulada diretamenteatrav�es delog p(Xj�L) = 1T TXt=1 log p(xtj�L) (2.18)A es
ala 1T �e usada para normalizar a verossimilhan�
a de a
ordo 
om a dura�
~ao dalo
u�
~ao (n�umero de vetores de 
ara
ter��sti
as).A verossimilhan�
a das lo
u�
~oes n~ao perten
entes ao lo
utor verdadeiro �e formadausando-se o ba
kground que simula as 
ondi�
~oes de grava�
~ao das lo
u�
~oes, agregandotamb�em informa�
~oes do ru��do presentes nas mesmas. O ba
kground pode ser montadode duas formas: utilizando v�arios modelos individuais de lo
utores ou utilizando v�arioslo
utores em um �uni
o modelo. Este �ultimo �e denominado Universal Ba
kground Model(UBM) e �e montado utilizando as 
ara
ter��sti
as de v�arios lo
utores modelados por um�uni
o GMM. Neste trabalho foi usado o Universal Ba
kground Model.2.5 RESUMONeste 
ap��tulo, estudou-se o sistema 
ompleto de re
onhe
imento de lo
utor. Foi feita umaapresenta�
~ao das etapas de pr�e-pro
essamento, extra�
~ao de 
ara
ter��sti
as e do modelo de
lassi�
ador que ser�a usado nesta disserta�
~ao. Por�em, o sistema aqui estudado apresenta33



problemas quando trabalha 
om sinais reais. Estes problemas devem-se ao fato de que taissinais podem estar 
orrompidos por sistemas 
onvolu
ionais ou aditivos tais 
omo sistemas
om 
anais de 
omuni
a�
~ao e sistemas que somam ru��do ao sinal original, respe
tivamente.Na literatura t�e
ni
a existem diversos estudos para melhorar o desempenho do re
o-nhe
imento de lo
utor perante o primeiro problema a
ima men
ionado, por exemplo o usode t�e
ni
as 
omo o CMS e o RASTA (HERMANSKY, 1992; SILVA, 2002), que agregamrobustez ao sistema.Para o segundo 
aso, sinais 
orrompidos por ru��do aditivo, existem pou
os estudos ea maioria deles abordando o re
onhe
imento autom�ati
o de voz e n~ao de lo
utor. Nos
ap��tulos seguintes, trataremos deste tipo de problema.

34



3 ALGORITMOS DE REALCE DE VOZ
3.1 INTRODUC� ~AOQuando o lo
utor e o ouvinte est~ao pr�oximos um do outro, em um ambiente sem ru��do,a 
omuni
a�
~ao �e geralmente f�a
il e pre
isa; por�em, quando eles est~ao distantes ou emambientes ruidosos, a habilidade para ouvir uma mensagem torna-se dif��
il. Al�em disso, a
omuni
a�
~ao pode n~ao ser direta mas atrav�es de algummeio de transmiss~ao 
omo telefone,telefone m�ovel 
elular ou inter-
omuni
adores; estes meios introduzem diferentes tipos deru��do ou distor�
~oes no sinal de origem. Neste 
ap��tulo, abordaremos a elimina�
~ao de ru��doaditivo ou real
e de voz, entendendo-se este 
omo o pro
essamento efetuado sobre a vozpara melhorar a per
eptibilidade, aumentar a qualidade ou diminuir a fadiga auditiva.Os ru��dos podem ser de diversos tipos; usaremos neste trabalho o ru��do gaussiano bran
oe três tipos de ru��do da base de dados Noisex-92 (VARGA, 1992): spee
h like, 
abine deavi~ao e ru��do de f�abri
a.3.2 CLASSIFICAC� ~AO DOS ALGORITMOS DE REALCE DE VOZExistem v�arias formas de 
lassi�
ar os algoritmos de real
e da voz. Uma 
lassi�
a�
~aomuito abrangente pode ser feita 
onsiderando a forma 
omo o sinal de voz �e modelado,
lassi�
ando-os em m�etodos que modelam a voz 
omo um pro
esso esto
�asti
o e m�etodosque exploram as propriedades per
ept��veis da voz.Outro tipo de 
lassi�
a�
~ao pode ser feita em base ao n�umero de fontes ou 
anaisde informa�
~ao dispon��veis; assim, temos t�e
ni
as mono-
anal e t�e
ni
as multi-
anal. Nasprimeiras s�o se disp~oe do sinal obtido 
om um �uni
o mi
rofone enquanto que para t�e
ni
asmulti-
anal, se disp~oe de sinais obtidos de v�arios mi
rofones estrategi
amente lo
alizados.3.2.1 T�ECNICAS MONO-CANALEste tipo de t�e
ni
as s~ao 
egas no sentido de que, para estimar o sinal original, s�o 
onhe
e-mos o sinal 
orrompido pelo ru��do. Nesta disserta�
~ao usaremos as t�e
ni
as derivadas dasubtra�
~ao espe
tral e as t�e
ni
as baseadas em Wavelets. A fa
ilidade e efetividade destestipos de algoritmos provo
aram um r�apido 
res
imento de seu uso em diversas apli
a�
~oes35



de voz; estes algoritmos ser~ao mais amplamente estudados neste 
ap��tulo.3.2.2 T�ECNICAS MULTI-CANALNa literatura t�e
ni
a en
ontram-se amplamente difundidos dois tipos de t�e
ni
as multi-
anal usadas no real
e da voz, a t�e
ni
a de \
an
elamento adaptativo de ru��do" e a t�e
ni
ade beamforming. Estas duas t�e
ni
as podem eliminar ru��do esta
ion�ario assim 
omo n~ao-esta
ion�ario (DELLER JR., 2000).A primeira t�e
ni
a �e formulada usando dois sinais obtidos simultaneamente de doismi
rofones e usa a adapta�
~ao temporal do �ltro 
an
elador de ru��do. Na FIG. 3.1 pode-seobservar o esquema usado para este tipo de �ltragem. O sinal de referên
ia �e gravadoatrav�es de um mi
rofone isolado f��si
a ou a
usti
amente do mi
rofone prin
ipal. A prin-
ipal desvantagem deste algoritmo �e que o �ltro pre
isa de 
er
a de 1500 taps (DELLERJR., 2000); al�em disso, tal �ltro gera um desajuste (misadjustment) elevado, o que o
a-siona e
o na sa��da do �ltro al�em do elevado 
usto 
omputa
ional. O desajuste pode serreduzido diminuindo o passo de adapta�
~ao; entretanto, isto resulta em diminui�
~ao dotempo de 
onvergên
ia do �ltro (DINIZ, 1997).
Filtro Adaptativo

e(n)+

_

x(n)

r(n)

x(n)
Σ

^

referência

amostra só do ruído

sinal+ruído

FIG. 3.1: Can
elamento Adaptativo de Ru��do.A segunda t�e
ni
a empregada �e 
onhe
ida 
omo beamforming ou �ltragem espa
ial.Esta t�e
ni
a 
ombina, de forma adequada, a sa��da de v�arios mi
rofones para assim for-mar um s�o mi
rofone altamente diretivo. Tradi
ionalmente o beamforming �e uma t�e
ni
ausada em v�arios tipos de problemas 
omo (VAN VENN, 1988): radar (
ontrole de tr�afego),36



sonar (lo
aliza�
~ao de fonte e 
lassi�
a�
~ao), 
omuni
a�
~oes (transmiss~ao dire
ional, broad-
ast setorizado em 
omuni
a�
~ao satelital), imagem (tomogra�a, ultrasom), explora�
~aogeof��si
a (explora�
~ao de petr�oleo, mapeamento), explora�
~ao astrof��si
a (imagem de altaresolu�
~ao do universo) e biomedi
ina (monitora�
~ao do 
ora�
~ao nos fetos, ajuda auditiva).Por�em, os algoritmos desenvolvidos para estas apli
a�
~oes n~ao s~ao diretamente apli
�aveisao pro
essamento de voz devido a algumas diferen�
as, entre elas (RODR�IGUEZ, 2000):� O sinal de voz �e 
onsiderado de banda larga (6 ou 7 oitavas, 
onsidera-se 4 oitavaspara 
anal telefôni
o), n~ao esta
ion�ario e 
om grandes varia�
~oes de n��vel em pou
otempo al�em de apresentar per��odos de silên
ios entre as palavras;� As 
ara
ter��sti
as espe
trais do sinal desejado e o sinal de interferên
ia podem sermuito similares ao longo do tempo;� A distân
ia da fonte aos sensores (mi
rofones) normalmente �e pequena (entre um epou
os metros) fazendo que as suposi�
~oes de onda plana e fonte pontual n~ao sejammuito reais;� A reverbera�
~ao pode ser um problema se a maior parte da energia prov�em de um
aminho indireto;� A rela�
~ao sinal{ru��do em qualquer 
anal pode ser positiva antes de qualquer pro
es-samento.O beamforming �e uma estrutura 
omo indi
a a FIG. 3.2, onde 
ada mi
rofone �e aentrada de uma tapped delay line; a sa��da de 
ada linha de N retardos �e somada paraformar uma s�o sa��da que �e a vers~ao real�
ada da voz de entrada. Assumindo que umsinal 
hega aos mi
rofones 
om dire�
~ao �, ent~ao a sa��da do i-�esimo dos M mi
rofonesapresentar�a um retardo �i(�), o
asionado pela propaga�
~ao da onda entre os mi
rofones.O retardo �i(�) depende da geometria do arranjo de mi
rofones, que deve ser es
olhidoespe
i�
amente para a apli
a�
~ao desejada e para o n�umero de dire�
~oes amb��guas que que-remos suprimir; por exemplo: existem os arranjos lineares que apresentam ambig�uidadenas dire�
~oes perpendi
ulares do arranjo, e arranjos bi-dimensional onde teremos s�o umaamb��g�uidade (FLIELLER, 1998). No arranjo linear, temos que levar em 
onsidera�
~ao que,para evitar o aliasing espa
ial, �e pre
iso que a distân
ia entre os mi
rofones seja inferiora �=2 (HAYKIN, 1986), onde � �e o 
umprimento de onda.37
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FIG. 3.2: Arranjo de Mi
rofones usado para Real
e da Voz.Basi
amente, existem dois tipos de algoritmos para implementar o beamforming (VANVENN, 1988): independentes dos dados e estat��sti
amente �otimos. Entre estes �ultimosen
ontra-se o Linearly Constrained Minimum Varian
e (LCMV), que �e estudado a seguir.A id�eia prin
ipal do LCMV �e de restringir a sa��da a sinais de uma freq�uên
ia, !, quevêm de uma dire�
~ao espe
i�
ada, �, a um ganho e fase desejadas. Os pesos do �ltro s~aoes
olhidos para minimizar a energia do sinal de sa��da, sujeito a um 
onjunto de restri�
~oeslineares. Matemati
amente, pode-se formular o problema atrav�es da EQ. 3.1.minw wTRxxw restringido a CTw = f (3.1)onde C �e a matriz de restri�
~ao e f �e o vetor de resposta. Cada uma das 
olunas deC imp~oe uma restri�
~ao linear ao �ltro. Para obter esta equa�
~ao, foi assumido um sinalde referên
ia nulo, r(n) = 0. Em (VAN VENN, 1988; BUCKLEY, 1987) en
ontra-sedes
ritos m�etodos apropriados para es
olher a matriz C e o vetor f . O vetor de pesos�otimo (
onhe
ido 
omo �ltro de Wiener), solu�
~ao da EQ. 3.1, �e dado por (BUCKLEY,1987):wopt = R�1xxC(CTR�1xxC)�1f (3.2)A EQ. 3.2 �e �util s�o no 
aso de sinais esta
ion�arios. Sendo a voz um sinal n~ao esta-38




ion�ario, �e pre
iso o uso de t�e
ni
as de �ltragem adaptativa 
om restri�
~oes ou t�e
ni
as al-ternativas 
omo o uso da estrutura 
onhe
ida 
omo Generalized Sidelobe Can
eller (GSC).Algoritmos 
om Restri�
~oesEste tipo de algoritmo foi ini
ialmente proposto por Frost, em 1972, e implementam mo-di�
a�
~oes dos algoritmos sem restri�
~oes, mas in
orporando-as na solu�
~ao. Entre os mais
omuns est~ao: Constrained Least Mean Square (CLMS) (FROST, 1972), ConstrainedNormalized Least Mean Square (CNLMS) (APOLIN�ARIO JR., 1998), Constrained Bi{Normalized Data Reusing Least Mean Square (CBNDR{LMS) (APOLIN�ARIO JR., 1998),Constrained Conjugate Gradient (CCG) (APOLIN�ARIO, 2001), Constrained RLS (CRLS)(RESENDE, 1996), Constrained AÆne Proje
tion (CAP) (CAMPOS, 2000) e ConstrainedQuasi{Newton (CQN) (CAMPOS, 1998).Generalized Sidelobe Can
eller (GSC)Esta estrutura, proposta por (GRIFFITHS, 1982), ofere
e a vantagem de possibilitar queo algoritmo a ser utilizado n~ao utilize restri�
~oes; ainda assim, devido a sua estrutura, asrestri�
~oes 
ontinuam a ser satisfeitas. O algoritmo �e expli
ado a seguir. Usamos umamatriz de transforma�
~ao TMN�MN de�nida 
omo:T = [CB℄ (3.3)ondeB �e uma matrizMN�(MN�p) 
hamada Blo
king Matrix que obede
e aCTB = 0,e p �e o n�umero de restri�
~oes lineares. O vetor de pesos pode ser es
rito 
omo:w(k) = Tw(k)= h C B i 24 wU(k)�wL(k) 35= CwU(k)�BwL(k) (3.4)onde w(k) �e um vetor de 
oe�
ientes transformado. De EQ. 3.4, podemos rees
rever arestri�
~ao em EQ. 3.1 
omo CTw(k) = CTCwU(k) � CTBwL(k) = f . Se levarmos em
onsidera�
~ao que CTB = 0, �
amos 
om wU(k) = (CTC)�1f , que �e a parte �xa dovetor de 
oe�
ientes w(k), o qual n~ao depende do sinal de entrada. Assim, a adapta�
~ao�e feita apenas na parte inferior de w(k), designada 
omo wGSC(k) = wL(k). A parten~ao adaptativa (�xa) de w(k) �e designada pelo vetor F , tal que: F = CwU(k) =C(CTC)�1f , ver FIG. 3.3.Para adaptar wGSC, podemos usar qualquer �ltro sem restri�
~oes multi-
anal 
omopor exemplo algum da familia \Multi
hannel Fast QRD-RLS"; estudados em (MEDINA,39
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ia nulo).
2002b) 
omo extens~oes ao 
aso multi-
anal da familia mono-
anal \Fast QRD-RLS" abor-dados em (APOLIN�ARIO JR., 2002) e (MEDINA, 2002a). Estas publi
a�
~oes foramrealizadas durante o per��odo de estudo do mestrado mas, pela extens~ao do tema, est�asendo motivo de uma outra disserta�
~ao de mestrado do IME.3.3 O REALCE DA VOZ USANDO T�ECNICAS MONO-CANALDE SUBTRAC� ~AO ESPECTRALO primeiro tratado detalhado da subtra�
~ao espe
tral foi desenvolvido por Boll (BOLL,1979b,a) e posteriormente expandido e generalizado por (MCAULAY, 1980; LIM, 1979).Seu fundamento �e o seguinte: a voz na presen�
a de ru��do aditivo �e expressa 
omo:x(n) = s(n) + w(n) (3.5)onde, s(n) �e o sinal limpo e w(n) �e o ru��do adi
ionado; o problema �e estimar s(n) dasobserva�
~oes de x(n). Nestes tipos de algoritmos s~ao usualmente feitas as seguintes su-posi�
~oes:� O ru��do, w(n), �e um pro
esso aleat�orio, que na janela analisada, �e 
onsideradoesta
ion�ario;� O ru��do e a voz s~ao sinais des
orrelatados;� O ouvido humano �e pou
o sens��vel �a fase de um sinal (DELLER JR., 2000).40



Com estas 
ondi�
~oes, o m�odulo ao quadrado da transformada de Fourier1 de x(n) podeexpressar-se 
omo:jX (w)j2 = jS(w)j2 + jW(w)j2 (3.6)Evidentemente, dado jX (w)j2 e uma estimativa jŴ(w)j2 de jW(w)j2, podemos estimar oespe
tro de potên
ia de s(n) 
omo sendo:jŜ(w)j2 = jX (w)j2 � jŴ(w)j2 (3.7)Desde que s�o possu��mos uma estimativa de jW(w)j, a diferen�
a dos termos na EQ. 3.7pode ser negativa, neste 
aso utilizamos o valor de 0 
omo estimativa de jS(w)j2. Lem-brando da ter
eira 
onsidera�
~ao feita ini
ialmente, a fase de Ŝ(w) �e tomada diretamentedo sinal 
om ru��do,�Ŝ(w) = �X (w): (3.8)Assim, para estimar um sinal no dom��nio da freq�uên
ia usamos a seguinte f�ormula:Ŝ(w) = 8><>: �jX (w)j2 � jŴ(w)j2�1=2 e�X(w) ; jX (w)j2 � jŴ(w)j2;0; 
aso 
ontr�ario (3.9)Normalmente a amplitude de Ŝ(w) �e expressa 
omo a multipli
a�
~ao de jX (w)j 
omuma fun�
~ao G(w), 
ontruida da EQ. 3.9 da seguinte forma:jŜ(w)j = 8>><>>: jX (w)j�1� jŴ(w)j
jX (w)j
 �1=
 ; jX (w)j1=
 � jŴ(w)j1=
;0; 
aso 
ontr�ario= jX (w)j8>><>>: �1� jŴ(w)j
jX (w)j
 �1=
 ; jX (w)j1=
 � jŴ(w)j1=
;0; 
aso 
ontr�ario= jX (w)jG(w) (3.10)Onde 
 = 2 para Subtra�
~ao Espe
tral de Potên
ia (
omo em EQ. 3.9), 
 = 1 paraSubtra�
~ao Espe
tral de Amplitude (
omo sugerido por (BOLL, 1979b)) ou 
 pode tomaroutros valores menos 
omuns. Contudo, n~ao �e um parâmetro 
r��ti
o do algoritmo (VIRAG,1999). Nas simula�
~oes realizadas neste trabalho foi usado 
 = 2.1Ser�a aqui denominado tamb�em de \Espe
tro de Potên
ia" embora a de�ni�
~ao 
orreta deste 
on
eitoseja o quadrado da transformada de Fourier da fun�
~ao de auto
orrela�
~ao do sinal (OPPENHEIM, 1989).41



A estimativa jŴ(w)j �e obtida do espe
tro de potên
ia do sinal 
orrompido, mas so-mente �e atualizada nas janelas de silên
io usando a seguinte f�ormula:jŴ(w)j2 = �jŴ(w)j2 + (1� �)jX (w)j2 (3.11)onde � � 1 �e o fator de esque
imento e determina o 
ompromisso entre a variân
ia doespe
tro estimado e a resposta �a mudan�
a de 
ondi�
~oes estat��sti
as do ru��do.3.3.1 O ESTIMADOR DA AMPLITUDE ESPECTRAL USANDOM�INIMO ERRO M�EDIO QUADR�ATICO(EPHRAIM e MALAH, 1984) apresentaram um estimador da amplitude espe
tral queusa uma estimativa do SNR a priori e que permite reduzir o ru��do musi
al e a distor�
~aodo sinal presentes na subtra�
~ao espe
tral de potên
ia. Este algoritmo estima a amplitudede 
ada 
omponente espe
tral do sinal limpo. Para isso, assume que os 
oe�
ientes deFourier (
omponentes espe
trais) do sinal e do ru��do podem ser modelados 
omo sendovari�aveis aleat�orias gaussianas estatisti
amente independentes. Os passos do algoritmos~ao detalhados a seguir. Nestas equa�
~oes usa-se a nota�
~ao xk(n � 1) para indi
ar a k-�esima 
omponente espe
tral de x na janela n� 1.Cal
ulamos o SNR a posteriori e o SNR a priori da janela n, 
k(n) e �k(n), respe
ti-vamente, 
omo:
k(n) = jXk(n)j2jŴk(n)j2 (3.12)�k(n) = �G2(
k(n� 1))
k(n� 1) + (1� �)P [
k(n)� 1℄onde, G(
k(n)) = q1� 1=
k(n)P [
k(n)� 1℄ �e uma outra forma de expressar a subtra�
~aoespe
tral, jŴk(n)j2 �e 
al
ulado 
omo na subtra�
~ao espe
tral e P [�℄ �e usado para garantirque �k(n) seja sempre positiva, sendo de�nido 
omo:P [x℄ = 8<: x; se x � 00; 
aso 
ontr�ario (3.13)De�nimos qk 
omo a probabilidade de ausên
ia do sinal de voz na 
omponente k. Parasimpli�
ar a nota�
~ao, de�nimos tamb�em �k = (1� qk)=qk, �k = �k=(1� qk) e�k = �k1 + �k 
k (3.14)Com estas vari�aveis, a raz~ao de verossimilhan�
a generalizada �e expressa por:�(�k; 
k; qk) = �k e�k1 + �k (3.15)42



Finalmente, a fun�
~ao do �ltro �e:GDMMSE(�k; 
k; qk) = �(�k; 
k; qk)1 + �(�k; 
k; qk)GMMSE(�k; 
k) (3.16)onde;GMMSE(�k; 
k) = �(1:5)p�k
k e��k2 �(1 + �k)I0 ��k2 � + �kI1 ��k2 �� (3.17)e �(�) �e a fun�
~ao gamma, �(1; 5) = p�=2 e I0(�) e I1(�) s~ao as fun�
~oes modi�
adas deBessel de ordem zero e de primeira ordem, respe
tivamente.Nas simula�
~oes realizadas nesta disserta�
~ao, foram usados os valores � = 0; 99 e qk =0; 2, que, segundo observados em (EPHRAIM, 1984) s~ao valores que resultam no melhordesempenho se avaliado subjetivamente.3.3.2 O M�ETODO DE VIRAGA subtra�
~ao espe
tral apresenta o problema de ru��do musi
al, que �e um ru��do de estruturan~ao natural 
omposto por tons a freq�uên
ias aleat�orias, que por vezes pode 
hegar aser menos 
onfort�avel que o sinal 
om o ru��do original. Para atenuar este problema,surgiram v�arios algoritmos dos quais o mais famoso �e o proposto em (BEROUTI, 1979).Este, 
ombinado 
om o esquema sugerido em (LIM, 1979), resulta na subtra�
~ao espe
tralgeneralizada que modi�
a a fun�
~ao G(w) da EQ. 3.10 
om a seguinte fun�
~ao (VIRAG,1999):G(w) = 8>>><>>>: �1� � � jŴ(w)jjX (w)j �
�1=
 ; � jŴ(w)jjX (w)j �
 < 1�+� ;�� � jŴ(w)jjX (w)j �
�1=
 ; 
aso 
ontr�ario; (3.18)onde � �e o fator de sobre{subtra�
~ao que diminui o ru��do musi
al mas aumenta a distor�
~aodo sinal, estando tipi
amente entre os valores de 1 e 6; � �e o piso espe
tral que permitea diminui�
~ao de ru��do musi
al mas aumenta o ru��do de fundo, normalmente no intervalo0 � � � 1.O m�etodo introduzido por (VIRAG, 1999) usa o limiar de mas
aramento do sinal,T (k), para adaptar de maneira per
eptualmente �otima os 
oe�
ientes � e �. O valor de
 �e �xado em 2. A adapta�
~ao �e realizada em 
ada banda de 
ada janela analisada e �ebaseada nas seguintes fun�
~oes:�k = F�[�min; �max; T (k)℄ (3.19)�k = F�[�min; �max; T (k)℄ (3.20)43



onde �min, �max, �min e �max s~ao os valores m�aximo e m��nimo dos 
oe�
ientes de sobre{subtra�
~ao e piso espe
tral. Virag observou que valores de �min = 1, �max = 6 e �min = 0,�max = 0; 01 resultam em bom 
ompromisso entre redu�
~ao de ru��do e distor�
~ao de voz.F� e F� s~ao fun�
~oes de interpola�
~ao linear tal que F� = �max se T (k) = T (k)min eF� = �min se T (k) = T (k)max, onde T (k)min e T (k)max s~ao os valores m��nimo e m�aximode T (k) da janela analisada. Considera�
~oes semelhantes s~ao usadas para F�. Para evitardes
ontinuidades na fun�
~ao G(k), devidas �a adapta�
~ao, �e realizada uma opera�
~ao deama
iamento.O 
�al
ulo do limiar de mas
aramento, T (k), �e realizado em 
ada janela baseado nomodelo de per
ep�
~ao auditiva de (JOHNSTON, 1988). Os seguintes passos s~ao efetuadospara o 
�al
ulo do limiar de mas
aramento:� An�alise de bandas 
r��ti
as do sinal;� Considera�
~ao dos efeitos de espalhamento das bandas 
r��ti
as do sinal;� C�al
ulo do limiar de mas
aramento espalhado;� Renormaliza�
~ao do espe
tro de bandas 
r��ti
as;� Compara�
~ao 
om o limiar Absoluto Auditivo.AN�ALISE DE BANDAS CR�ITICASO primeiro passo �e 
al
ular a energia presente em 
ada banda 
r��ti
a. Isto �e realizadosomando as 
omponentes espe
trais do sinal que perten
em a uma mesma banda 
r��ti
a:B(i) = bh(i)Xk=bl(i) jS(k)j2 (3.21)onde bl(i) e bh(i) s~ao os limites inferior e superior da banda 
r��ti
a i. Como n~ao possu��mosjS(k)j, usamos uma estimativa obtida de jX (k)j atrav�es de algum m�etodo de subtra�
~aoespe
tral, 
omo os j�a indi
ados anteriormente.FUNC� ~AO DE ESPALHAMENTOPara 
al
ular os efeitos do espalhamento e mas
aramento entre bandas 
r��ti
as usamos afun�
~ao dada por (PAINTER, 2000):SF (x) = 15; 81 + 7; 5(x+ 0; 474)� 17; 5q1 + (x+ 0; 474)2 (3.22)44



onde x tem medidas de Barks e SF �e expresso em dB.A fun�
~ao �e 
al
ulada para abs(j�i) � 25, onde i �e a freq�uên
ia Bark do sinal mas
aradoe j �e a freq�uên
ia Bark do sinal que est�a mas
arando. Os valores s~ao armazenados namatriz Sij. A 
onvolu�
~ao de B(i) 
om a fun�
~ao de espalhamento �e implementada 
omouma multipli
a�
~ao de matrizes, i.e., C(i) = Sij �B(i).C�ALCULO DO LIMIAR DE MASCARAMENTO ESPALHADOPrimeiro �e 
al
ulado o limiar de deslo
amento relativo, O(i). Isso �e feito levando em
onsidera�
~ao os tipos de mas
aramento. Neste modelo usa-se dois tipos: o primeiro �e umtommas
arando o ru��do, que �e estimado 
omo 14; 5+idB abaixo de C(i); o segundo �e ru��domas
arando um tom, estimado 
omo 5; 5 dB abaixo de C(i). Para realizar estes 
�al
ulos,pre
isamos ter 
onhe
imento da tonalidade do sinal. Com o objetivo de simpli�
ar o
�al
ulo usa-se uma aproxima�
~ao proposta por (SINHA, 1993), baseada na id�eia de quea voz nas baixas freq�uên
ias �e de natureza tonal e nas altas freq�uên
ias �e de naturezamais semelhante ao ru��do. Os valores de deslo
amento relativo usados por Virag s~aoapresentados na FIG. 3.4.
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FIG. 3.4: Limiar de Deslo
amento Relativo.O limiar de mas
aramento espalhado �e T (i) = 10flogC(i)�[O(i)=10℄g.
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RENORMALIZAC� ~AO DO ESPECTRO DE BANDAS CR�ITICASA 
onvolu�
~ao da fun�
~ao de espalhamento 
om B(i) deve ser desfeita, ou seja, T (i) deveser de
onvolu��do para obter T (k); entretanto, este pro
esso �e inst�avel. Por isso, �e usadaa normaliza�
~ao que multipli
a 
ada banda de T (i) pelo inverso do ganho de energia,assumindo distribui�
~ao uniforme de 1 para 
ada banda.COMPARAC� ~AO COM O LIMIAR ABSOLUTO AUDITIVODesde que o limiar de mas
aramento foi 
al
ulado sem referên
ia a um valor absoluto,ele deve ser 
omparado para assegurar que o n��vel de ru��do permitido n~ao esteja abaixodo limiar auditivo absoluto; assim, sempre es
olhe-se o maior dos dois. O limiar absolutoest�a dado pela seguinte fun�
~ao (PAINTER, 2000):Tq(f) = 3; 64(f)�0;8 � 6; 5e�0;6(f�3;3)2 + 10�3(f)4 (dB SPL) (3.23)onde f �e a freq�uên
ia do sinal espressada em kHz .3.4 O REALCE DA VOZ USANDO T�ECNICAS MONO-CANALBASEADAS EM WAVELETSNas �ultimas d�e
adas as transformadas wavelet têm sido muito pesquisadas e usadas emdiferentes �areas. As v�arias apli
a�
~oes in
luem supress~ao de ru��do (denoising) em sinais,bem 
omo 
ompress~ao, dete
�
~ao e re
onhe
imento de padr~oes (BAHOURA, 2001). O pro-
essamento 
l�assi
o em wavelets est�a ilustrado na FIG. 3.5, onde a transformada wavelete a transformada wavelet inversa s~ao opera�
~oes lineares dinâmi
as, ou seja, s~ao opera�
~oeslineares que dependem das amostras presentes e passadas do sinal de entrada. J�a o blo
o
hamado de \pro
essamento" �e uma opera�
~ao que pode ser linear ou n~ao{linear mas que �ealg�ebri
a, isto �e, s�o depende das amostras presentes do sinal de entrada (BURRUS, 1998).
Transformada

Wavelet Processamento
Transformada

Wavelet Inversa

Linear ou
Não Linear

Linear Linear

X X

FIG. 3.5: Pro
essamento de Sinais no Dom��nio da TransformadaWavelet. 46



A estrutura que separa as partes lineares dinâmi
as das n~ao{lineares alg�ebri
as dosistema, possibilita a obten�
~ao de resultados muito dif��
eis, ou quase imposs��veis de obter,atrav�es de sistemas dinâmi
os n~ao{lineares gen�eri
os (BURRUS, 1998).A 
apa
idade de suprimir ru��do presente nos sinais �e poss��vel por duas propriedadesdas transformadas wavelet. A primeira �e que apenas alguns pou
os 
oe�
ientes da trans-formada s~ao n~ao{nulos se as bases da transformada forem adequadamente sele
ionadas,assim se 
onsegue uma alta 
on
entra�
~ao de energia nestes pou
os 
oe�
ientes. A se-gunda propriedade �e que, se o sinal apresentar distribui�
~ao gaussiana, os 
oe�
ienteswavelet tamb�em apresentar~ao tal distribui�
~ao. Neste sentido, a transformada waveletde ru��do gaussiano bran
o �e ru��do gaussiano bran
o e a energia total est�a espalhada emtodos os 
oe�
ientes. Destas duas propriedades, observa-se que os 
oe�
ientes da trans-formada wavelet de um sinal ter~ao amplitude 
omparativamente superior aos 
oe�
ientesda transformada do ru��do. �E esta diferen�
a de amplitudes que faz poss��vel uma opera�
~aode �ltragem onde as 
omponentes espe
trais do sinal e do ru��do podem estar superpostasem tempo e freq�uên
ia, o que �e quase imposs��vel 
om m�etodos baseados na transformadade Fourier (BURRUS, 1998; DONOHO, 1994a). Observa-se tamb�em que o su
esso dosalgoritmos depende da base da transformada es
olhida.Seguindo as id�eias propostas por (DONOHO, 1992, 1994a), o pro
esso de supress~aode ru��do pode ser resumido 
omo a seguir. Seja um sinal x(n) = s(n) + w(n), onde s(n)�e o sinal limpo e w(n) �e ru��do bran
o gaussiano de m�edia 0 e variân
ia �2w. Usando atransformada wavelet, s(n) e x(n) podem ser representadas 
omo:s(n) = 1Xk=�1�j0k'j0k(n) + j1Xj=j0 1Xk=�1�jk jk(n) (3.24)e, x(n) = 1Xk=�1Yj0k'j0k(n) + j1Xj=j0 1Xk=�1Zjk jk(n) (3.25)onde, ' e  s~ao as bases da transformada wavelet supostas ortonormais 
om suporte
ompa
to, �k's e Yk's s~ao os 
oe�
ientes de aproxima�
~ao da transformada na banda k e�jk e Zjk s~ao os 
oe�
ientes de detalhe da transformada na banda k e n��vel j.Usando matrizes podemos es
rever s = [s(n) s(n� 1) s(n� 2) � � � s(n�N +1)℄T , talque: S = Ts (3.26)47



sendo que N �e o n�umero de amostras, T �e a matriz da transformada wavelet (TT�1 = I)e S �e o vetor que 
ont�em os 
oe�
ientes de aproxima�
~ao e os 
oe�
ientes de detalhe datransformada wavelet de s. Do mesmo modo, podemos es
rever queX = Tx eW = Tw,tal que:X = S +W (3.27)O estimador de S, bS, �e obtido simplesmente mantendo ou zerando individualmenteos 
oe�
ientes da transformada, isto �ebS = �X (3.28)onde � = diag(Æ1; � � � ; ÆN), sendo que Æi 2 f0; 1g.Podemos, ent~ao, de�nir uma fun�
~ao ris
o do estimador dada por (DONOHO, 1994a;BURRUS, 1998):R(ŝ; s) = E[kŝ� sk22℄ = E[kT�1( bS � S)k22℄ = E[k bS � Sk22℄; (3.29)Quando Æi = 0, o erro quadr�ati
o entre o sinal original e o sinal estimado �e S2i ; quandoÆi = 1, o erro presente entre os dois sinais �e �2wi . Isto pode-se obter somente quando Æi = 1para jSij > t e Æi = 0 
aso 
ontr�ario, onde t = �w �e o limiar ideal que depende do ru��do,des
onhe
ido na pr�ati
a.Se tiv�essemos um algoritmo para obter o limiar ideal, o ris
o m��nimo (ou ideal) atingidopelo pro
esso de supress~ao de ru��do �e igual a:Rid(ŝ; s) = NXi=1min(S2i ; �2wi) (3.30)�E interessante notar que, quando permitimos um valor arbitr�ario para Æi dentro do
onjunto dos n�umeros reais, o ris
o ideal �e melhorado por um fator de 2 (DONOHO,1994a).(DONOHO, 1992) propôs um algoritmo gen�eri
o para realizar a suppres~ao de ru��do;ele �e resumido em três passos:(1) Apli
ar um algoritmo wavelets r�apido aos dados de entrada;(2) Apli
ar uma fun�
~ao de thresholding (limiar) aos 
oe�
ientes de detalhe da transfor-mada, usando um limiar espe
ialmente estimado;(3) Inverter o algoritmo de wavelets para 
ompor o sinal no dom��nio do tempo.48



3.4.1 FUNC� ~OES DE LIMIARExistem v�arias fun�
~oes de limiar usadas na literatura 
ient���
a (H�ARDLE, 1997). Aquiest~ao apresentadas duas delas, o Soft{Thresholding e o Hard{Thresholding.No soft{thresholding os 
oe�
ientes de detalhe da transformada do sinal limpo, �jk,s~ao estimados 
omo�̂jk = �S(Zjk; t) = 8<: sign(Zjk)(jZjkj � t); jZjkj � t0; 
aso 
ontr�ario. (3.31)O ��ndi
e j est�a rela
ionado 
om o n��vel da transformada e o ��ndi
e k 
om a sub-banda.No hard{thresholding os 
oe�
ientes de detalhe da transformada do sinal limpo, �jk,s~ao estimados 
omo�̂jk = �H(Zjk; t) = 8<: Zjk; jZjkj � t0; 
aso 
ontr�ario. (3.32)Na FIG. 3.6 est~ao mostradas estas duas fun�
~oes. O soft{thresholding apresenta pro-priedades matem�ati
as mais interessantes que o hard{thresholding, pois \en
olhe" os 
oe-�
ientes para evitar a des
ontinuidade abrupta presente no hard{thresholding. Contudo,
omo produto deste en
olhimento, apresenta maior polariza�
~ao na estimativa do sinal(SHU, 2002). J�a o hard{thresholding, devido �as des
ontinuidades que apresenta, gera es-timativas de maior variân
ia e pode 
ausar instabilidade (SHU, 2002). Nesta disserta�
~aofoi usado o soft{thresholding.3.4.2 C�ALCULO DO LIMIARDependendo do tipo de ru��do que tratamos de suprimir podemos es
olher, entre outros,usar o limiar independente do n��vel ou o limiar dependente do n��vel.O primeiro �e 
al
ulado da observa�
~ao dos 
oe�
ientes no n��vel de maior resolu�
~aoda transformada e �e usualmente usado para remover ru��do bran
o. Como foi indi
adoanteriormente, a transformada wavelet do ru��do gaussiano bran
o �e ru��do gaussiano bran
oe a sua energia en
ontra-se espalhada nos 
oe�
ientes de todos os n��veis da transformada.Por outro lado, se a base da transformada foi apropriadamente es
olhida para um sinaldado, sua energia en
ontra-se dividida, estando em sua maior parte nos 
oe�
ientes dosprimeiros n��veis da transformada. Por isto, no �ultimo n��vel (o de maior resolu�
~ao) espera-se ter prin
ipalmente 
oe�
ientes rela
ionados ao ru��do e n~ao ao sinal; da�� que o limiar �e
al
ulado neste n��vel e mantido 
onstante para os outros.49
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FIG. 3.6: Fun�
~oes de Limiar; (a) Hard{Thresholding (b)Soft{Thresholding.
O uso do limiar dependente do n��vel �e 
omum quando temos presen�
a de ru��do 
olorido.Neste tipo de ru��do a energia no dom��nio da transformada �e espalhada de maneira n~aouniforme, tendo que 
al
ular o limiar apropriado a 
ada n��vel. Na FIG. 3.7 observa-se adiferen�
a entre a transformada wavelet de 5 n��veis para dois tipos de ru��do: ru��do bran
ogerado arti�
ialmente e ru��do 
olorido (
abine de avi~ao da base de dados Noisex-92{noCap��tulo 5 en
ontra-se uma des
ri�
~ao detalhada desta base), as linhas verti
ais indi
amos limites entre os n��veis da transformada. Observa-se nesta �gura a diferen�
a entre oespalhamento da energia do ru��do em 
ada 
aso.Neste trabalho foi, em todos os 
asos, usado o limiar dependente do n��vel. (DONOHO,1994b) apresenta, entre outros, os seguintes m�etodos para 
al
ular uma estimativa, t̂, dolimiar:VisuShrinkEste m�etodo tamb�em �e 
onhe
ido 
omo \regra universal" e pode ser usado junto 
om50
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FIG. 3.7: Transformada wavelet de 5 n��veis para (a) Ru��do Bran
o (b)Ru��do Colorido.qualquer uma das fun�
~oes de limiar antes vistas. Apli
ado 
om o soft{thresholding esupondo ru��do gaussiano bran
o, est�e m�etodo apresenta re
onstru�
~oes \livres de ru��do"
om o 
usto de eliminar tamb�em 
omponentes do sinal original (DONOHO, 1994b).A estimativa do limiar �e obtida da minimiza�
~ao da fun�
~ao 
usto dada pela EQ. 3.29e a imposi�
~ao da restri�
~ao de, 
om alta probabilidade, o sinal estimado ter pelo menos amesma suavidade do sinal original (DONOHO, 1995). A motiva�
~ao para esta restri�
~ao foia ne
essidade de uma melhor rela�
~ao de 
ompromisso entre variân
ia e polariza�
~ao (bias)da estimativa. Em subtra�
~ao espe
tral, s�o minimizamos uma fun�
~ao 
usto {normalmenteo erro m�edio quadr�ati
o{ que resulta em um 
ompromisso entre a polariza�
~ao e a variân
iana mesma ordem de amplitude. O resultado deste pro
esso de minimiza�
~ao �e �otimo desdeo ponto de vista do erro m�edio quadr�ati
o mas gera o apare
imento de ru��do residual 
omoo ru��do musi
al, ondula�
~oes (ripples), man
has (blips) e os
ila�
~oes (DONOHO, 1995). OVisuShrink, in
orporando na solu�
~ao esta restri�
~ao, livra-se dos ru��dos esp�urios.51



(DONOHO, 1992) apresenta o uma estimativa do limiar 
omot̂ = �̂q2 log10N (3.33)ondeN �e o n�umero de 
oe�
ientes, e �̂ �e uma estimativa grosseira (�̂ = m=0; 6745) do n��velde ru��do presente e m �e 
hamado de desvio da mediana do valor absoluto (median absolutedeviation), 
al
ulado 
omo a mediana do valor absoluto dos 
oe�
ientes da transformada.No 
aso do limiar ser independente do n��vel, m �e 
al
ulado a partir dos 
oe�
ientes don��vel de maior resolu�
~ao.SureShrinkSeja o k-�esimo 
oe�
iente de detalhe da transformada wavelet de um sinal 
om ru��do nonivel j de�nido por:Zjk = �jk + �j�jk; k = 1; � � � ; N (3.34)onde �j > 0 s~ao parâmetros des
onhe
idos e �jk s~ao vari�aveis aleat�orias gaussianas inde-pendentes de m�edia 0 e variân
ia 1.De�ne-se a fun�
~ao ris
o do estimador de �jk 
omo o erro m�edio quadr�ati
o,Rj(ŝ; s) = NXk=1E[(�̂jk � �jk)2℄ (3.35)onde �̂jk = Zjk + Ht(Zjk) �e o estimador e Ht[�℄ �e uma fun�
~ao real diferen
i�avel paraqualquer valor de tj.O parâmetro tj deve ser es
olhido estat��sti
amente. Em outras palavras, a EQ. 3.35de�ne uma fam��lia de estimadores indexados por tj e o problema �e es
olher o melhor deles,sendo o tj ideal aquele que minimiza a fun�
~ao Rj(ŝ; s).Na pr�ati
a n~ao 
onhe
emos �jk. Portanto, s�o poderemos es
olher um t̂j pr�oximo de tjque minimiza um estimador n~ao polarizado, 
Rj(ŝ; s), do ris
o Rj(ŝ; s).Para 
onstruir 
Rj(ŝ; s) deve-se notar que (H�ARDLE, 1997):E[(�̂jk � �jk)2℄ = �2j + 2�jE[�jkHt(Zjk)℄ + E[H2t (Zjk)℄ (3.36)por integra�
~ao par
ial:E[�jkHt(�jk + �j�jk)℄ = 1p2� Z �jkHt(�jk + �j�jk)e� �2jk2 d�jk= 1p2� Z Ht(�jk)�jk � �jk�j e� (�jk��jk)22�2j d�jk52



= 1p2� Z e� (�jk��jk)22�2j dHt(�jk)d�jk d�jk= �jE 24 dHt(x)dx �����x=Zjk35 (3.37)Desta �ultima equa�
~ao e da EQ. 3.36, segue-se:E[(�̂jk � �jk)2℄ = E[Rj(�j; Zjk; tj)℄ (3.38)onde,Rj(�; x; t) = �2 + 2�2 ��xHt(x) +H2t (x): (3.39)A EQ. 3.35 pode ser, ent~ao, expressa 
omo Rj(ŝ; s) = E[
Rj(ŝ; s)℄, onde,
Rj(ŝ; s) = NXk=1Rj(�j; Zjk; tj) (3.40)�e um estimador ou preditor de ris
o, e �e 
hamado de Stein's Unbiased Risk Estimator(SURE).O prin
��pio de Stein �e minimizar 
Rj(ŝ; s) 
om respeito a tj e usar aquele minimizador
omo um estimador do limiar. Portanto, o estimador do limiar �e dado por:t̂j = mint�0 NXk=1Rj(�j; Zjk; t) (3.41)Este estimador depende da fun�
~ao de limiar, Ht(k), es
olhida. Para soft{thresholding,temos Ht(x) = �xIfjxj < tg � tIfjxj � tgsign(x), onde If�g �e 
hamada de fun�
~aoindi
adora e de�nida 
omo:Ifxg = 8<: 1; x verdadeiro;0; x falso: (3.42)Rees
revendo a EQ. 3.39:Rj(�; x; t) = (x2 � �2)Ifjxj < tg+ (�2 + t2)Ifjxj � tg= [x2 � �2℄ + (2�2 � x2 + t2)Ifjxj � tg: (3.43)O termo entre 
ol
hetes n~ao depende de t resultando que a EQ. 3.41, para soft{thresholding, pode ser expressa 
omo:t̂j = mint�0 NXk=1(2�2j + t2 � Z2jk)IfjZjkj � tg: (3.44)onde �j �e estimado por �̂j = mj=0; 6745, sendo que m �e o desvio da mediana do valorabsoluto 
al
ulado no n��vel j da transformada wavelet.53



3.5 RESUMONeste 
ap��tulo, ap�os uma breve introdu�
~ao e 
lassi�
a�
~ao dos algoritmos de real
e devoz, foram abordados 
om mais detalhe os algoritmos 
om pro
essamento mono-
anal.Dentre estes, ressaltou-se os rela
ionados �a subtra�
~ao espe
tral e os baseados em wavelets.No Cap��tulo seguinte, ser�a proposto um novo m�etodo de 
�al
ulo de limiar (empregandoredes neurais) a ser usado na t�e
ni
a de real
e de voz baseado em wavelets. Um estudo
omparativo dos algoritmos ser�a realizado, tendo 
omo objetivo �nal a avalia�
~ao dosalgoritmos de real
e de voz na tarefa de veri�
a�
~ao autom�ati
a de lo
utor. Esta �ultimafar�a parte do Cap��tulo 5 desta disserta�
~ao.

54



4 USO DE REDES NEURAIS EM REALCE DE VOZBASEADO EM WAVELETS
4.1 INTRODUC� ~AONeste 
ap��tulo �e proposto um outro m�etodo para o 
�al
ulo do limiar em apli
a�
~oes desupress~ao de ru��do em sinais de voz. Este m�etodo estima um limiar que, experimental-mente e para o 
aso de sinais de voz, ofere
e uma melhor aproxima�
~ao ao limiar ideal(aquele que minimiza a fun�
~ao 
usto expressa pela EQ. 3.29) que os m�etodos de 
�al
uloVisuShrink e SureShrink.4.2 O EMPREGO DE DENOISING PARA REALCE DE SINAIS DE VOZComo foi indi
ado no 
ap��tulo anterior, n~ao �e qualquer base que pode ser usada pararepresentar um sinal; esta base deve atender duas 
ondi�
~oes. A primeira �e que deveser ortonormal, para assim poder realizar a re
onstru�
~ao do sinal estimado. A segunda
ondi�
~ao �e o suporte 
ompa
to das fun�
~oes base, que se refere �a propriedade da de
om-posi�
~ao wavelet do sinal possuir pou
os 
oe�
ientes n~ao nulos. Desta propriedade desuporte 
ompa
to depende o desempenho dos algoritmos de denoising. Uma transfor-mada wavelet adequada deve 
on
entrar mais de 90 % da energia do sinal nos primeirosN=2 
oe�
ientes (AGBINYA, 1996). Para sinais de voz a transformada Daube
hies 10(db10) satisfaz esta 
ondi�
~ao (AGBINYA, 1996).Para entender melhor o denoising, pode-se observar a FIG. 4.1. Nesta �gura en
ontram-se a transformada wavelet do sinal \heavy sine" (DONOHO, 1995), a transformadawavelet do ru��do gaussiano bran
o somado e o limiar 
al
ulado 
om o VisuShrink para
ada n��vel da transformada wavelet db10 de 5 n��veis. As linhas verti
ais indi
am os limitesentre n��veis.Como se esperava, a energia do sinal est�a 
on
entrada em pouqu��ssimos 
oe�
ientes,enquanto que a energia do ru��do en
ontra-se espalhada em todos os 
oe�
ientes, atendendoa propriedade de que a transformada wavelet do ru��do gaussiano bran
o �e ru��do gaussianobran
o. Observa-se tamb�em uma grande diferen�
a entre as amplitudes dos 
oe�
ientesdo sinal e do ru��do, isto faz poss��vel o pro
esso de supress~ao do ru��do. Na FIG. 4.2 pode-55
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 FIG. 4.1: Coe�
ientes wavelet do sinal \Heavy Sine" e limiar 
al
ulado
om o m�etodo VisuShrink em presen�
a de ru��do bran
o.

se observar o sinal \heavy sine" limpo, o sinal 
orrompido 
om ru��do gaussiano bran
o(SNR=0 dB) e o sinal estimado 
om o m�etodo VisuShrink.Para sinais de voz, o pro
esso de supress~ao de ru��do �e o mesmo, ex
eto que, antes deobter a transformada wavelet da voz, esta deve ser janelada. Nesta disserta�
~ao semprefoi usada a janela de Hamming. Como exemplo, na FIG. 4.3, pode-se ver a transfor-mada wavelet de 5 n��veis de um sinal de voz sonoro e de ru��do gaussiano bran
o; est�ain
luido tamb�em o limiar 
al
ulado 
om o m�etodo VisuShrink e o limiar ideal. Nesta�gura observa-se que, devido ao janelamento, a transformada do ru��do deixa de ser ru��dogaussiano bran
o e a energia en
ontra-se espalhada n~ao regularmente em todos os n��veisda transformada. Isto sugere o uso do limiar dependente do n��vel.Na FIG. 4.4 est�a apresentado o resultado do denoising 
om o m�etodo VisuShrink parao mesmo sinal de voz antes usado. Nesta �gura, observa-se que o VisuShrink realiza umaestimativa \super-suavizada" do sinal; isto poder��a o
asionar a perda de 
ara
ter��sti
asda voz �uteis para algum pro
esso posterior.56
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FIG. 4.2: Sinal \Heavy Sine" 
orrompida 
om ru��do bran
o, SNR =0 dB; (a) Sinal limpo (b) Sinal 
om ru��do (
) Sinal estimado 
om om�etodo VisuShrink.Se usarmos a estimativa 
al
ulada 
om o SureShrink neste mesmo exemplo, poder��amosobservar que no ter
eiro n��vel a estimativa �e mais aproximada ao limiar ideal mas, no�ultimo n��vel, a estimativa �e muito menor que o limiar ideal; isto faz 
om que, em geral,o SureShrink o
asione menor distor�
~ao no sinal do que o VisuShrink, 
om a desvantagemde aumentar o ru��do de fundo.4.3 O USO DE REDES NEURAIS PARA O C�ALCULO DO LIMIARNa se�
~ao anterior, atrav�es de exemplos, foi mostrado que as estimativas de limiar ofere-
idas pelos m�etodos VisuShrink e SureShrink nem sempre se aproximam o su�
iente dolimiar ideal para o 
aso de sinais de voz. Nesta se�
~ao, �e introduzido um m�etodo de 
�al
ulodo limiar fazendo uso de uma rede neural.A rede neural que foi usada nesta implementa�
~ao �e a ba
kpropagation de 1 
amada57
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 FIG. 4.3: Coe�
ientes wavelet de um sinal de voz sonoro e limiar 
al-
ulado 
on m�etodo VisuShrink.es
ondida de H neurônios. A sa��da desta rede neural �e o uma estimativa do limiar que, no
aso do treinamento da rede, �e subtra��do do limiar ideal previamente es
alado pelo fatorG, forne
endo a medida de erro. No 
aso do teste da rede neural, a sa��da �e a estimativado limiar que deve ser usado no denoising.Foram es
olhidos dois parâmetros de entrada que s~ao 
al
ulados dos 
oe�
ientes datransformada wavelet do sinal: o primeiro �e a mediana do valor absoluto, usado nos outrosm�etodos de 
�al
ulo do limiar, e o segundo �e a variân
ia dos 
oe�
ientes. Sendo que o limiar
al
ulado �e dependente do n��vel, uma rede neural para 
ada n��vel �e ne
essaria.A 
on�gura�
~ao do sistema proposto �e apresentada na FIG. 4.5. Nesta �gura, mj �ea mediana do valor absoluto e v2j �e a variân
ia da transformada wavelet no n��vel j, brepresenta o bias igual a 1 em todos os 
asos. Todos os neurônios usam a fun�
~ao deativa�
~ao log-sigmoidal.Uma vez que o valor m�aximo do limiar ideal pode ser maior que 1 e o valor m�aximo58
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FIG. 4.4: Sinal de voz sonoro 
orrompido 
om ru��do bran
o, SNR =0 dB; (a) Sinal limpo (b) Sinal 
om ru��do (
) Sinal estimado 
om om�etodo VisuShrink.da fun�
~ao log-sigmoidal �e 1, no treinamento da rede o limiar ideal �e multipli
ado por umganho 
onstante, G. No teste da rede o limiar obtido na sa��da �e multipli
ado pelo inversode G.Para o treinamento foi usado um sinal de 7 minutos de voz. Este sinal �e formadopor sons sonoros, sons surdos e silên
ios. Ao sinal foi somado ru��do gaussiano bran
oarti�
ialmente gerado, de tal forma de obter uma SNR=�5 dB. O sinal foi janelado 
oma janela de Hamming e de
omposta 
om uma transformada wavelet db10 de 5 n��veis;portanto, foram usadas 5 redes neurais, uma por 
ada n��vel. A entrada da rede, 
omoj�a men
ionado, �e 
omposta da mediana do valor absoluto e da variân
ia dos 
oe�
ienteswavelet de 
ada n��vel.O limiar ideal tj para o n��vel j �e aquele que minimiza a fun�
~ao ris
o, expressa pelaEQ. 3.29 e rees
rita a seguir.Rj(ŝ; s) = E[k�̂jk � �jkk22℄ (4.1)59
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FIG. 4.5: Con�gura�
~ao da proposta usando uma Rede Neural paraobter uma estimativa do limiar.Este limiar s�o pode ser obtido quando temos o sinal limpo e portanto n~ao �e usado emapli
a�
~oes pr�ati
as. Mas, para efeitos de treinamento possui-se o sinal limpo e o limiarideal �e 
al
ulado 
omo a amplitude do l-�esimo 
oe�
iente de detalhe da transformadawavelet do sinal 
om ru��do, jZjlj. Isto �e, tj = jZjlj, ondel = min0�l�N NXi=0 [�S(Zji; jZjlj)� �ji℄2 (4.2)�S(�) �e de�nido na EQ. 3.31.O valor m�aximo do limiar ideal, obtido experimentalmente, �e 6; 50. Portanto, o ganhoG da rede deve ser menor ou igual ao inverso deste valor; nesta implementa�
~ao foi es
olhidoG = 1=20.O treinamento da rede neural foi do tipo bat
h supervisionado, 
om taxa de aprendiza-gem � = 0; 99. A rede foi treinada 
om 2, 8, 32 e 64 neurônios na 
amada es
ondida; emtodos os 
asos, minimizou-se o erro m�edio quadr�ati
o em aproximadamente 40 itera�
~oes.Como exemplo, na FIG. 4.6, est�a apresentada a transformada wavelet do mesmo sinal60



de voz da FIG. 4.3. Observa-se que a rede neural aproxima bastante bem o limiar estimadoao limiar ideal em todos os n��veis da transformada, diferentemente do limiar 
al
ulado
om o VisuShrink{vide FIG. 4.3. Na FIG. 4.7 �e apresentado o resultado da estima�
~ao dosinal de voz 
om o m�etodo proposto onde se observa um ganho 
onsider�avel em rela�
~aoao m�etodo VisuShrink da FIG. 4.4. Estes resultados foram obtidos 
om a rede neural de2 neurônios na 
amada es
ondida.
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FIG. 4.6: Coe�
ientes wavelet de um sinal de voz sonoro e valores delimiar 
al
ulados 
om a rede neural e 
om o limiar ideal em presen�
ade ru��do bran
o.Para o 
aso de ru��do 
olorido, est~ao apresentados na FIG. 4.8 os valores dos limiares
al
ulados 
om o m�etodo VisuShrink, 
om o m�etodo proposto e o limiar ideal para omesmo sinal de voz. Da mesma forma que para o sinal 
orrompido 
om ru��do bran
o, om�etodo proposto estima o limiar 
om menor erro do que o limiar estimado 
om o m�etodoVisuShrink, ex
eto no 
aso do n��vel de maior resolu�
~ao.
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FIG. 4.7: Sinal de voz sonoro 
orrompido 
om ru��do bran
o, SNR =0 dB; (a) Sinal limpo (b) Sinal 
om ru��do (
) Sinal estimado 
om om�etodo proposto.
4.4 AN�ALISE DE DESEMPENHOPara realizar uma an�alise de desempenho do algoritmo proposto, 
om rela�
~ao aos algo-ritmos apresentados no 
ap��tulo anterior, foi usada uma medida de desempenho objetiva.Esta �e baseada em medidas objetivas de qualidade ou intelibilidade que tentam predizerqual �e a preferên
ia dos ouvintes para os sistemas de 
ompress~ao de voz ou supress~ao deru��do, entre outros. O maior in
onveniente destas medidas �e que n~ao sempre est~ao bem
orrelatadas 
om a per
ep�
~ao auditiva.Sendo que o interesse prin
ipal desta disserta�
~ao �e a avalia�
~ao dos algoritmos de real
ede voz em veri�
a�
~ao de lo
utor, aqui s�o �e usada uma medida objetiva b�asi
a, o Ganhode Rela�
~ao Sinal Ru��do. Esta medida leva em 
onsidera�
~ao a distor�
~ao da voz e o ru��do
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FIG. 4.8: Coe�
ientes wavelet de um sinal de voz sonoro e limiares
al
ulados 
om o m�etodo VisuShrink, 
om a rede neural e o limiarideal em presen�
a de ru��do 
abine de avi~ao.
residual (VIRAG, 1999) e est�a de�nida 
omo (VIRAG, 1999):GSNR = 1L L�1Xm=0 10 � log10 1N PN�1n=0 w2(n +Nm)1N PN�1n=0 [s(n+Nm)� ŝ(n+Nm)℄2 dB (4.3)onde L �e o n�umero de janelas no sinal testado, N �e o n�umero de amostras em 
ada janelae w(n), s(n) e ŝ(n) s~ao o ru��do, o sinal original e o sinal estimado, respetivamente.Para o teste foram usados o ru��do gaussiano bran
o e 3 tipos de ru��do da base dedados NOISEX-92: spee
h like, 
abine de avi~ao, e ru��do de f�abri
a. Usaram-se para oteste 100 sinais de voz, tomados da base de dados IME-2001; no Cap��tulo 5 en
ontra-se uma des
ri�
~ao detalhada destas bases. O Ganho rela�
~ao sinal{ru��do apresentado nasseguintes tabelas �e o valor m�edio do ganho obtido para 
ada sinal.O primeiro teste realizado foi variando o n�umero de 
amadas es
ondidas da redeneural. Os resultados est~ao listados na TAB. 4.1. Observa-se que a varia�
~ao no n�umerode neurônios n~ao altera muito o desempenho do algoritmo. Por este motivo, foi usadosomente 2 neurônios em todas as simula�
~oes seguintes.63



Pode-se observar que, embora o sinal de treinamento tenha sido 
orrompido 
om ru��donuma rela�
~ao sinal{ru��do de �5 dB, a estimativa do limiar, 
al
ulada 
om o m�etodoproposto, faz que o GSNR se aproxime do valor obtido 
om o limiar ideal para todos os
asos de rela�
~ao sinal{ru��do, �5 dB, 0 dB, 5 dB e 10 dB.No 
aso de sinais 
orrompidos 
om ru��do bran
o o resultado do real
e da voz �e superiorque no 
aso do sinal estar 
orrompido 
om outros tipos de ru��do. Isto, possivelmente, deve-se ao fato do sinal de treinamento da rede ter sido 
orrompido tamb�em 
om ru��do bran
o.N~ao se utilizou outro tipo de ru��do no sinal de treinamento, para melhorar o desempenhono real
e de voz, devido a que, 
omo ser�a visto 
ap��tulo seguinte, os resultados obtidosna veri�
a�
~ao de lo
utor foram satisfat�orios em todos os 
asos.TAB. 4.1: GSNR(dB) para sinais 
orrompidos 
om diferentes tipos de ru��do usando redesneurais. SNR Ideal 2 Neurônios 8 Neurônios 32 Neurônios 64 NeurôniosRu��do bran
o�5 11; 97 11; 16 11; 16 11; 24 11; 140 10; 84 10; 14 10; 15 10; 20 10; 195 9; 56 8; 25 8; 24 8; 36 8; 4910 8; 05 5; 63 5; 61 5; 82 6; 11Ru��do spee
h like�5 7; 09 2; 44 2; 47 2; 32 2; 070 6; 16 2; 78 2; 80 2; 74 2; 595 5; 31 3; 02 3; 04 3; 11 3; 0610 4; 48 2; 33 2; 34 2; 50 2; 61Ru��do 
abine de avi~ao�5 5; 52 3; 52 3; 52 3; 49 3; 360 4; 86 3; 53 3; 53 3; 55 3; 505 4; 21 3; 01 3; 02 3; 10 3; 1710 3; 47 1; 49 1; 47 1; 64 1; 86Ru��do de f�abri
a�5 4; 70 2; 60 2; 61 2; 53 2; 390 4; 13 2; 72 2; 73 2; 70 2; 635 3; 58 2; 41 2; 42 2; 48 2; 5010 2; 99 1; 28 1; 28 1; 43 1; 59Complementando os resultados obtidos em (MEDINA, 2003a), listam-se na TAB. 4.2os valores obtidos do GSNR de todos os algoritmos apresentados neste trabalho: subtra�
~aoespe
tral (SS), �ltro de Eprahim{Malah (EMF), m�etodo de Virag, SureShrink, VisuShrinke o proposto 
om Redes Neurais (RN).Uma an�alise 
omparativa destes resultados indi
a que o algoritmo proposto �e, namaioria das vezes, superior aos outros algoritmos baseados em wavelets. Estes resultadosobjetivos s~ao, quase em todos os 
asos, inferiores aos dos algoritmos baseados em subtra�
~ao64



TAB. 4.2: GSNR(dB) para sinais 
orrompidos 
om diferentes tipos de ru��do.SNR SS EMF Virag SureShrink VisuShrink RNRu��do Bran
o�5 7; 36 14; 85 9; 34 2; 53 7; 32 11; 160 6; 83 12; 40 8; 39 1; 74 5; 37 10; 145 6; 21 9; 88 7; 07 0; 43 2; 99 8; 2510 5; 46 7; 24 5; 48 �1; 42 0; 24 5; 63Ru��do Spee
h Like�5 7; 31 14; 00 8; 20 2; 83 5; 18 2; 440 6; 29 10; 84 7; 16 2; 00 3; 54 2; 785 5; 36 7; 97 5; 75 0; 63 1; 41 3; 0210 4; 51 5; 43 4; 08 �1; 27 �1; 14 2; 33Ru��do de Cabine de Avi~ao�5 6; 71 13; 26 7; 50 2; 07 3; 95 3; 520 5; 84 10; 27 6; 46 1; 24 2; 37 3; 535 5; 00 7; 50 5; 07 �0; 14 0; 30 3; 0110 4; 15 4; 88 3; 42 �2; 03 �2; 19 1; 49Ru��do de F�abri
a�5 7; 46 13; 95 7; 46 2; 00 3; 51 2; 600 6; 43 10; 95 6; 48 1; 31 2; 18 2; 725 5; 42 8; 10 5; 14 0; 11 0; 34 2; 4110 4; 41 5; 39 3; 52 �1; 62 �1; 96 1; 28espe
tral. Como foi falado antes, no 
aso do pro
essamento 
om o algoritmo proposto,os resultados indi
am um ganho relativamente alto para sinais 
orrompidos 
om ru��dobran
o, isto n~ao a
onte
e 
om ru��dos 
oloridos. Os algoritmos baseados em subtra�
~aoespe
tral sempre apresentam um ganho 
onsider�avel para qualquer tipo de ru��do.Uma an�alise per
eptiva dos algoritmos aponta para 
on
lus~oes um tanto diferentes.Em geral, os algoritmos baseados em subtra�
~ao espe
tral apresentam um des
onfortodevido ao ru��do musi
al. Este ru��do musi
al n~ao est�a presente nos algoritmos baseadosem wavelets apresentados nesta disserta�
~ao.Os algoritmos VisuShrink e SureShrink apresentam muito ru��do de fundo e pou
adistor�
~ao da voz. O algoritmo proposto apresenta um baixo n��vel de ru��do de fundo, masdistor
e o sinal de voz a n��veis 
ompar�aveis 
om a distor�
~ao introduzida pelo algoritmo desubtra�
~ao espe
tral, embora seja de diferente tipo. A es
olha de um algoritmo obviamentedepender�a da apli
a�
~ao espe
���
a que est�a sendo desenvolvida.Cabe ressaltar que o m�etodo de Virag, per
eptualmente, apresenta um maior real
ese 
omparado 
om o �ltro de Eprahim{Malah, embora o resultado objetivo apresentadosugira o 
ontr�ario.
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4.5 RESUMONeste 
ap��tulo, foi abordado o uso de redes neurais em real
e de voz baseado em wavelets.Ao implementar dois algoritmos 
l�assi
os de denoising baseados em wavelets, vistos no
ap��tulo anterior, veri�
ou-se que, para sinais de voz, estes algoritmos n~ao apresentamresultados t~ao bons 
omo os que têm sido obtidos 
om outros tipos de sinais (DONOHO,1992, 1995).Um novo m�etodo baseado em wavelets e redes neurais para o 
�al
ulo do limiar foi,ent~ao, proposto. Foi mostrado que este novo m�etodo apresenta resultados objetivos dedesempenho na mesma amplitude que os resultados obtidos 
om o m�etodo de Virag parasinais 
orrompidos 
om ru��do bran
o. Para outros tipos de ru��do, os resultados sempreforam inferiores aos obtidos 
om o m�etodo de Virag, mas superiores aos obtidos 
om osoutros dois m�etodos baseados em wavelets e estudados nesta disserta�
~ao.Foram brevemente realizados alguns 
oment�arios sobre os resultados obtidos da ava-lia�
~ao subjetiva destes algoritmos. Con
luiu-se que os m�etodos baseados em wavelets, adiferen�
a dos m�etodos derivados da subtra�
~ao espe
tral, n~ao apresentam ru��do musi
al.O algoritmo proposto apresenta um baixo n��vel de ru��do de fundo, mas distor
e o sinalde voz a n��veis 
ompar�aveis 
om a distor�
~ao introduzida pelo algoritmo de subtra�
~aoespe
tral, embora sendo de diferente tipo.

66



5 APLICAC� ~AO DE REALCE DE VOZ NA VERIFICAC� ~AOAUTOM�ATICA DE LOCUTOR
5.1 INTRODUC� ~AONeste 
ap��tulo, apresentamos ini
ialmente as bases de dados usadas na veri�
a�
~ao de lo-
utor: a primeira usada 
omo fonte de lo
u�
~oes para a veri�
a�
~ao e a segunda usada 
omofonte de ru��do. A seguir, os resultados obtidos das simula�
~oes em diferentes 
ondi�
~oes s~aoapresentados. Finalmente, um novo esquema de veri�
a�
~ao de lo
utor, �util em 
asos deru��do 
olorido, �e proposto e os seus resultados s~ao apresentados.5.2 BASES DE DADOSPara a avalia�
~ao do desempenho do sistema de veri�
a�
~ao de lo
utor foram usadas duasbases de dados, des
ritas a seguir.IME-2001Esta base de dados est�a formada por lo
u�
~oes de 50 lo
utores, todos eles de sexo mas
ulino;destes lo
utores, foram aleatoriamente es
olhidos 10 para formar o ba
kground. Todos oslo
utores falaram 200 frases foneti
amente balan
eadas de português falado na 
idade doRio de Janeiro; extra��das de (ALCAIM, 1992). Estas lo
u�
~oes foram gravadas a umataxa de amostragem de 22; 05 kHz 
om 16 bits. Os sinais da base de dados sofreram umareamostragem para a freq�uên
ia de 8kHz, valor mais empregado na 
omunidade 
ient���
apara pesquisas em re
onhe
imento de lo
utor, e a freq�uên
ia de amostragem dos atuaissistemas telefôni
os em geral.Noisex-92Esta base de dados 
ont�em 8 tipos diferentes de ru��do: spee
h like, ma
hine gun, \STI-TEL", \lynx" , ru��do de 
abine de avi~ao, ru��do de 
arro, ru��do de f�abri
a e o ru��do sala deopera�
~oes. Em todas as simula�
~oes realizadas, foram usados somente os tipos: spee
h like,
abine de avi~ao e ru��do de f�abri
a, al�em do ru��do gaussiano bran
o gerado arti�
ialmente.Como a taxa de amostragem destes sinais �e de 16 kHz e 16 bits; foi, ent~ao, ne
ess�ariodiminuir a taxa para 8 kHz de modo a podermos efetuar a soma 
om os sinais de voz.Uma vez que os sinais de voz foram 
orrompidos por meio da soma destes 
om sinais67



de ru��do, nas simula�
~oes n~ao foi 
onsiderado o efeito Lombard (tendên
ia a aumentar aintensidade de uma vogal em ambientes 
om ru��do) (PICK JR., 1989; WAKAO, 1996).5.3 DESCRIC� ~AO DO SISTEMA DE VERIFICAC� ~AO AUTOM�ATICA DE LOCUTORO sistema de veri�
a�
~ao autom�ati
a de lo
utor foi implementado em três etapas, des
ritas
omo segue:Pr�e{Pro
essamentoNa etapa de pr�e{pro
essamento foram implementados:1) O 
lassi�
ador de voz/silên
ios - Uma vez que os sinais de voz da base usada 
ont�emsilên
ios no in��
io e no �m da lo
u�
~ao, foi poss��vel o uso do 
lassi�
ador baseadonas 
ara
ter��sti
as temporais do sinal introduzido no Cap��tulo 2;2) Janelamento - Foi usada uma janela de 32ms de dura�
~ao e superposi�
~ao de 50%;3) Pr�e-ênfase - Foi usada a fun�
~ao mais 
omumente en
ontrada nos sistema de pro
es-samento de voz, 1� 0; 95z�1;4) Real
e de voz - Foram empregados os diferentes algoritmos listados neste trabalho:Subtra�
~ao espe
tral, Filtro de Ephraim{Malah, M�etodo de Virag, VisuShrink, Su-reShrink e Redes Neurais apli
ada em Wavelets.Extra�
~ao de Cara
ter��sti
asForam usados 15 
oe�
ientes mel-
epestrais, obtidos de um ban
o de 23 �ltros de banda
r��ti
a. Na TAB. 5.1 en
ontram-se resumidos os parâmetros usados no sistema.TAB. 5.1: Condi�
~oes de An�alise Usadas na Veri�
a�
~ao Autom�ati
o de Lo
utor.Parâmetro ValorPr�e-ênfase 1� 0; 95z�1Tamanho de Janela 32msSuperposi�
~ao de Janela 16msTipo de Janela HammingN�umero de Coe�
ientes 15mel � 
epestraisFreq�uên
ia de Amostragem 8 kHzSistema Classi�
adorO sistema 
lassi�
ador usado foi o Modelo de Misturas Gaussianas (GMM) 
om o Modelo68



de Ba
kground Universal (UBM) de 32 misturas. Os sinais de treinamento e teste foramextra��das da base de dados IME-2001 da seguinte forma: de 
ada uma das 40 lo
u�
~oesexistentes (1 para 
ada lo
utor n~ao perten
ente ao ba
kground), de dura�
~ao m�edia 495segundos, foram extra��dos os primeiros 120 segundos para treinamento e os restantes 375segundos foram divididos em 15 lo
u�
~oes de teste (de 25 segundos 
ada).Cada uma das 600 lo
u�
~oes de teste �e 
omparada 
om 
ada uma das 40 lo
u�
~oes detreinamento, num total de 24000 testes diferentes, 600 dos quais s~ao verdadeiros.5.4 SOBRE A MEDIDA USADA PARA AVALIAR O SISTEMANesta se�
~ao se introduz a medida do erro usada para avaliar o desempenho do sistema;a 
ontinua�
~ao uma breve introdu�
~ao sobre a regra dos trinta, que garante a validadeestat��sti
a dos resultados obtidos, �e apresentada.5.4.1 MEDIDA DE ERRONos sistemas de veri�
a�
~ao de lo
utor, podem o
orrer dois tipos de erro: o erro EFR defalsa rejei�
~ao (FR), onde o sistema rejeita o lo
utor verdadeiro, e o erro EFA de falsaa
eita�
~ao (FA), no qual um lo
utor falso �e a
eito 
omo verdadeiro.O desempenho de um sistema �e a medida do 
ompromisso entre estes dois erros. O
ompromisso �e 
ontrolado por um limiar � (limiar de de
is~ao). Na avalia�
~ao do desem-penho do sistema s~ao realizados NV testes verdadeiros (lo
u�
~oes de teste perten
entes aolo
utor de treinamento) e NF testes falsos (lo
u�
~oes de teste n~ao perten
entes ao lo
utorde treinamento). As probabilidades dos erros s~ao 
al
uladas 
omo (REYNOLDS, 2000a):PFR = # de testes verdadeiros < �NV (5.1)PFA = # de testes falsos > �NF (5.2)Na veri�
a�
~ao de lo
utor a PFR s�o pode ser diminu��da se aumentarmos a PFA, evi
e versa. Por isto, na 
ompara�
~ao deste tipo de sistema, �e 
omum usar a 
urva DET(Dete
tion Error Tradeo�) (MARTIN, 1997) produzida pelas 
oordenadas (PFA, PFR),que s~ao 
al
uladas variando o limiar de de
is~ao do sistema de veri�
a�
~ao. Esta 
urva �esimilar �a 
urva ROC (Re
eiver Operating Chara
teristi
s) mas apresenta informa�
~ao emdiferente es
ala: a ROC usa a es
ala linear enquanto que a DET usa a es
ala do desviopadr~ao. A DET tem a vantagem de poder distinguir bem entre dois sistemas muito69



semelhantes e apresentar 
omportamento linear quando a distribui�
~ao das probabilidadesde erro �e normal.Na FIG. 5.1 en
ontra-se um exemplo de uma 
urva DET obtida dos resultados dassimula�
~oes em três diferentes 
ondi�
~oes, todas 
om um sinal de teste 
orrompida 
omru��do bran
o tal que SNR= �5 dB: sem ru��do no sinal de treinamento, 
om ru��do bran
otal que SNR=5 dB no sinal de treinamento e 
om ru��do bran
o tal que SNR=�5 dB nosinal de treinamento.
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FIG. 5.1: Curva DET para três diferentes ambientes degrava�
~ao do sinal de treinamento (sinal de teste 
om ru��dobran
o tal que SNR=�5 dB).
Como se vê, a DET nos provê de uma representa�
~ao bi-dimensional do sistema; mas, �asvezes, �e pre
iso uma representa�
~ao uni-dimensional. Uma representa�
~ao uni-dimensionalmuito usada �e o Equal Error Rate (ERR), que �e o ponto da DET onde as probabilidadesde falsa a
eita�
~ao e falsa rejei�
~ao s~ao iguais.
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5.4.2 REGRA DOS TRINTAEm 1985, George Doddington re
omendou que os dispositivos de re
onhe
imento de vozdevem, 
omo regra, ser testados at�e que pelo menos 30 erros a
onte�
am. Isto permite uma
on�an�
a de 90% de que o valor real do erro, quando pequeno, esteja dentro de �30% dovalor observado (REYNOLDS, 2000a)(NBTC, 2000, On the \30 error" Criterion).Desenvolvimentos matem�ati
os posteriores mostraram que o valor real do erro, p,usualmente est�a dentro do intervalo (NBTC, 2000, On the \30 error" Criterion):p̂� k�p̂ � p � p̂+ k�p̂ (5.3)onde, p̂ �e o erro estimado, p̂ = eN , sendo que e �e o n�umero de erros e N �e o n�umero detestes. �p̂ �e o desvio padr~ao do estimador e k = 1 para 68% de 
on�an�
a ou k = 2 para95% de 
on�an�
a.A 
on�an�
a diz-nos a respeito do n�umero de vezes que o erro 
ai dentro do intervaloestimado (intervalo de 
on�an�
a). Para usar uma 
on�an�
a diferente da indi
ada, k deveser 
al
ulado 
omo o n�umero de desvios padr~oes que abrange a �area desejada na fun�
~ao dedensidade de probabilidade gaussiana. Vejamos um exemplo: a �area que 
ont�em 68% dototal da fun�
~ao densidade de probablidade gaussiana �e a 
ompreendida entre um desviopadr~ao a mais e a menos da m�edia desta fun�
~ao, dai que k = 1 { vide FIG. 5.2.O desvio padr~ao do estimador, �p̂ �e 
al
ulado 
omo sendo (NBTC, 2000, On the \30error" Criterion):�p̂ = 1Nse�1� eN � (5.4)Quando o taxa de erro �e pequena, o intervalo de 
on�an�
a depende somente do n�umerode erros observados. Isto pode ser veri�
ado na seguinte f�ormula:intervalo de 
on�a�
ap̂ = 2kre �1� eN �e = 2kpe (5.5)A EQ. 5.5 permite satisfazer a regra dos trinta j�a que, se es
olhermos k = 1; 65(
on�an�
a de 90%), podemos observar que 
om 30 erros, o intervalo de 
on�an�
a ser�aigual a 0; 60 � p̂, o que nos diz que p̂+ 0; 30 � p̂ � p � p̂+ 0; 30 � p̂, isto �e a regra dos trinta.Os intervalos de 
on�an�
a das probabilidades de erro, PFR e PFA , podem ser expressos
omo P̂�k�P̂ � P � P̂ +k�P̂ , onde k = 1; 65 para 
on�an�
a de 90%, P �e a probabilidadesendo analisada e, da EQ. 5.4,�P̂ = 1pNqP̂ (1� P̂ ) (5.6)71
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a do estimador p̂; (a) Parak = 1 (b) Para k = 2.
Para as 
ondi�
~oes de treinamento e teste do sistema, temos que NV = 600 e NF =23400 para o 
ômputo de PFR e PFA, respe
tivamente. Nas FIG. 5.3 e FIG. 5.4, pode-sever o intervalo de 
on�an�
a, em por
entagem da probabilidade, para a probabilidades defalsa rejei�
~ao e falsa a
eita�
~ao de um erro qualquer observado.Da FIG. 5.5 podemos 
al
ular o intervalo de 
on�an�
a do EER, 
omo:�EER = q�2PFR + �2PFA (5.7)sendo que �PFA �e, em geral, pequeno, �EER � �PFR.Pode-se observar que o intervalo de 
on�an�
a do erro obtido no sistema �e pequeno(< 30% do erro) para probabilidades de erro maiores a 5%, o que garante estatisti
amentea validade dos resultados obtidos.5.5 AVALIAC� ~AO DO SISTEMAO primeiro teste realizado foi usando sinais de treinamento limpos e sem uso de real
ede voz. Os sinais de teste foram 
orrompidos 
om diferentes tipos de ru��do e diferentes72
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FIG. 5.3: Intervalo de 
on�an�
a da PFR.rela�
~oes sinal{ru��do. Os resultados desta simula�
~ao est~ao listados na TAB. 5.2, para asseguintes situa�
~oes: sem real
e de voz no sinal de teste (WOSE), real
e de voz no sinal deteste 
om o m�etodo de subtra�
~ao espe
tral (SS), 
om o �ltro de Eprahim-Malah (EMF),
om o m�etodo de Virag, o m�etodo baseado em wavelets dos tipos SureShrink, VisuShrink,e o m�etodo proposto usando redes neurais (RN).Observa-se, em geral, que o m�etodo de Virag apresenta um melhor desempenho queos demais m�etodos. O erro obtido em 
ada 
aso pode ser 
onsiderado muito alto. Istotorna dif��
il uma es
olha adequada do limiar de de
is~ao (�) na veri�
a�
~ao de lo
utor eestimula a bus
a de solu�
~oes alternativas que diminuam a taxa de erro obtida.O segundo teste foi realizado 
orrompendo o sinal de treinamento, ou seja, foi somadoru��do bran
o e depois apli
ou-se o mesmo algoritmo de real
e de voz do sinal de teste. Arela�
~ao sinal{ru��do do sinal de treinamento foi mantida 
onstante e igual a SNR=5 dB.Os resultados est~ao listados na TAB. 5.3.Dos resultados apresentados na TAB. 5.3, que 
omplementam os obtidos em (ME-DINA, 2003a), pode-se observar que:1) Para ru��do bran
o e ex
eto nos dois primeiros algoritmos (SS e EMF) a taxa de erro,para 
ada algoritmo, atinge o menor valor quando a SNR do sinal de teste �e de 5dB,73
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FIG. 5.4: Intervalo de 
on�an�
a da PFA.isto �e, igual ao sinal de treinamento. Repetiu-se as simula�
~oes variando a rela�
~aosinal{ru��do do sinal de treinamento para 0dB e �5dB e os resultados apresentaramo mesmo 
omportamento, ou seja, o menor erro obtido nas simula�
~oes foi quandoa rela�
~ao sinal{ru��do do sinal de teste �e a mesma que a rela�
~ao sinal{ru��do do sinalde treinamento, isto para o 
aso de ru��do bran
o.2) A taxa de erro, no 
aso de ru��do bran
o, diminuiu em rela�
~ao aos valores apresen-tados na TAB. 5.2. Para os outros tipos de ru��do, a taxa de erro varia (des
e ousobe) dependendo do algoritmo.Para veri�
ar o efeito do ru��do empregado no sinal de treinamento, este experimentofoi repetido, mas usando o ru��do 
hamado sala de opera�
~oes da base de dadosNoisex-92. No 
aso de ru��do bran
o no sinal de teste, a taxa de erro aumentou
onsideravelmente. Para o 
aso dos outros três tipos de ru��do, as taxas de errosobtidas foram basi
amente da mesma ordem do que as obtidas no 
aso da presen�
ade ru��do bran
o no sinal de teste e treinamento.Estes resultados sugerem um 
en�ario de treinamento diferente para 
ada sinal de teste,dependendo do ru��do presente nele. Em (MEDINA, 2003b) �e proposta uma abordagem74
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FIG. 5.5: Intervalo de 
on�an�
a do EER.para este 
en�ario 
omo indi
ado a seguir.5.6 VERIFICAC� ~AO DE LOCUTOR EM AMBIENTES DE RU�IDOCOLORIDOA FIG. 5.6 apresenta o m�odulo da transformada de Fourier2 das 8192 primeiras amostrasdos ru��dos usados nas simula�
~oes. Observamos nesta �gura que o espe
tro de amplitudedo ru��do bran
o �e 
onsideravelmente diferente dos espe
tros dos outros tipos de ru��do dabase Noisex-92.Se usarmos 
omo uma medida de similaridade o 
oe�
iente de Pearson de�nido por:Sp = 
ov(E0;E1)�0�1 ; �1 � Sp � 1 (5.8)onde E0 e E1 s~ao os espe
tros de amplitude dos ru��dos 
omparados, �0 e �1 s~ao o desviopadr~ao destes espe
tros de media �0 e �1 e de tamanho N , e
ov (E0; E1) = 1N N�1Xk=0 (E0(k)� �0) (E1(k)� �1) ; (5.9)Observaremos que a similaridade entre o ru��do sala de opera�
~oes e os outros ru��doss~ao: 0; 02 para ru��do bran
o, 0; 61 para ru��do spee
h like, 0; 35 para ru��do de 
abine deavi~ao e 0; 40 para ru��do de f�abri
a. Para ru��do bran
o a similaridade entre este e os outrosru��dos �e: 0; 05 para ru��do spee
h like, 0; 04 para ru��do de 
abine de avi~ao e 0; 06 para ru��dode f�abri
a.2Tamb�em denominado de \Espe
tro de Amplitude"75



TAB. 5.2: EER (%) para sinais de treinamento limpos e sinais de teste 
orrompidos 
omdiferentes tipos de ru��do e rela�
~ao sinal{ru��do.SNR WOSE SS EMF Virag SureShrink VisuShrink RNRu��do Bran
o�5 47; 58 47; 76 45; 76 44;26 47; 92 50; 58 49; 750 44; 76 47; 59 45; 92 37;60 47; 59 45; 92 48; 425 41; 10 49; 09 44; 43 31;28 44; 93 43; 93 45; 7610 28; 79 47; 92 41; 60 24;00 43; 10 39; 60 39; 60Ru��do Spee
h Like�5 29; 95 49; 92 43; 10 23;96 31; 95 33; 94 33; 440 20; 30 45; 59 38; 94 15;97 21; 46 23; 63 21; 965 8;99 46; 08 35; 44 12; 31 11; 98 11; 98 12; 1510 4; 66 43; 26 30; 78 9; 65 3;66 3; 83 3; 99Ru��do de Cabine de Avi~ao�5 49; 25 48; 09 46;59 47; 25 47; 75 50; 08 48; 910 46; 92 47; 75 41; 93 41;43 45; 92 46; 08 46; 925 43; 10 46; 92 39; 60 38;44 40; 76 41; 43 41; 2610 33; 28 46; 26 33; 28 28;29 30; 28 30; 94 31; 11Ru��do de F�abri
a�5 44; 59 48; 42 44; 09 36;44 44; 09 42; 10 42; 760 37; 60 48; 59 40; 43 24;63 33; 28 30; 95 31; 615 25; 29 47; 25 38; 10 14;48 16; 14 15; 87 19; 3010 11; 15 44; 93 36; 11 10; 98 7;99 8; 15 8; 82Isto justi�
a a diferen�
a de desempenho do sistema de veri�
a�
~ao de lo
utor quando�e usado ru��do bran
o ou ru��do sala de opera�
~oes no sinal de treinamento. Quanto maiora similaridade entre o ru��do presente no sinal de teste e o ru��do presente no sinal detreinamento, menor ser�a a taxa de erro do sistema.Como nem sempre se disp~oe do sinal de treinamento gravado nas mesmas 
ondi�
~oesde ru��do que o sinal de teste, faz-se ne
ess�ario algum m�etodo para extrair do sinal deteste uma informa�
~ao sobre o ru��do, e 
om isso utiliza-lo para 
orromper um sinal detreinamento limpo e, da��, retreinar o sistema de veri�
a�
~ao.O m�etodo proposto, ilustrado na FIG. 5.7, �e expli
ado a seguir:Utilizando um 
lassi�
ador do sinal em voz/silên
io 
omo o apresentado no Cap��tulo2, extra��mos as janelas de silên
io do sinal, aquelas onde se en
ontra presente somente oru��do. Com estas janelas estimamos o espe
tro de amplitude do ru��do e a sua potên
ia.A seguir, o espe
tro de amplitude do ru��do �e modelado por um pro
esso AR, MA ouARMA. Foi es
olhido para este trabalho o uso de um modelo de s��ntese de predi�
~ao linear(LP). A an�alise de predi�
~ao linear �e baseada num preditor progressivo 
uja minimiza�
~ao do76



TAB. 5.3: EER (%) para sinais de treinamento 
orrompidos 
om ru��do bran
o(SNR=5 dB) e sinais de teste 
orrompidos 
om diferentes tipos de ru��do e rela�
~ao sinal{ru��do. SNR SS EMF Virag SureShrink VisuShrink RNRu��do Bran
o�5 36; 27 33;61 35; 94 34; 61 33; 78 33;610 24; 46 18; 30 17; 80 16;31 16; 47 16;315 15; 97 8; 65 6; 49 6;32 6;32 6;3210 13; 81 8; 15 8; 32 8; 15 7;82 7; 99Ru��do Spee
h Like�5 36;77 45; 92 47; 09 50; 08 48; 75 49; 080 29;78 38; 10 44; 93 50; 25 48; 25 45; 925 21;80 22; 96 45; 09 48; 09 45; 92 47; 9210 16;64 19; 80 43; 76 45; 09 45; 76 44; 43Ru��do de Cabine de Avi~ao�5 42;10 44; 59 48; 42 49; 58 48; 42 49; 750 34; 11 31;78 47; 42 46; 76 48; 75 46; 765 22; 46 20;30 40; 27 43; 76 45; 59 42; 7610 16;14 17; 14 40; 60 44; 43 44; 59 45; 09Ru��do de F�abri
a�5 42;76 46; 09 48; 42 48; 92 48; 59 48; 250 35; 44 35;11 44; 09 46; 59 48; 42 49; 425 23;96 25; 62 36; 27 46; 42 47; 75 42; 4310 19; 47 17;14 35; 44 42; 26 46; 42 45; 92erro quadr�ati
o m�edio resulta em um modelo de s��ntese de�nido 
omo (PICONE, 1991):HLP = 11 +PNLPi=1 aLP (i)z�i (5.10)onde aLP s~ao os 
oe�
ientes de predi�
~ao linear (LPC). Para o 
ômputo e�
iente destes
oe�
ientes pode ser usado um algoritmo tal 
omo o algoritmo re
ursivo de Levinson{Durbin (PICONE, 1991).Nesta disserta�
~ao foram usados 15 
oe�
ientes de predi�
~ao linear para modelar o �ltroHLP que gera, a partir de uma entrada de ru��do bran
o, uma sa��da de ru��do 
olorido 
omaproximadamente o mesmo espe
tro do ru��do original.Ap�os apli
ar o pro
edimento de real
e da voz do sinal de teste, 
al
ulamos a suapotên
ia. Assim, juntamente 
om a potên
ia do ru��do, podemos estimar a rela�
~ao sinal{ru��do do sinal de teste original. Essa estimativa �e usada no ru��do gerado, o qual �e multipli-
ado por uma 
onstante S que faz 
om que a rela�
~ao sinal{ru��do do sinal de treinamentoseja aproximadamente igual �a rela�
~ao sinal{ru��do estimada do sinal de teste.77
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(d)FIG. 5.6: Espe
tro de amplitude dos ru��dos usados nassimula�
~oes.O passo seguinte 
onsiste em adi
ionar o ru��do gerado ao sinal de treinamento. Osistema de veri�
a�
~ao de lo
utor deve ser novamente treinado, mas desta vez, 
om estesinal 
orrompido 
om o ru��do gerado. Dever�a usar-se, na etapa de pr�e{pro
essamento dosistema, um algoritmo de real
e de voz, tanto para o treinamento 
omo para o teste.Neste trabalho, devido �a grande quantidade de testes ne
ess�arios para levantar a EER,o ru��do n~ao foi estimado do sinal de teste, mas diretamente do ru��do armazenado na basede dados Noisex-92. Justi�
a-se esta simpli�
a�
~ao pelos resultados obtidos da medida desimilaridade entre o espe
tro estimado da base de dados e o espe
tro estimado do sinal deteste. Como exemplo, s~ao apresentados na FIG. 5.8 três diferentes espe
tros de amplitudedo ru��do 
abine de avi~ao: o primeiro, foi extra��do diretamente do sinal de ru��do gravadona base de dados Noisex-92, o segundo �e o estimado mediante o modelo de predi�
~ao lineardo ru��do da base de dados e o ter
eiro �e o estimado das janelas de silên
io presentes numsinal de teste.Observa-se que a diferen�
a entre os espe
tros de amplitude do ru��do estimado direta-mente do sinal da base de dados e o estimado das janelas de silên
io n~ao �e grande. Usando78
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FIG. 5.7: Esquema de Veri�
a�
~ao de Lo
utor 
om mode-lagem de ru��do.
o 
oe�
iente de Pearson (EQ. 5.8), a similaridade destes dois espe
tros �e de 0; 662. A me-dida de similaridade entre o espe
tro real do ru��do (obtido diretamente da base de dadosNoisex-92) e os espe
tros estimados da base de dados e das janelas de silên
io �e 0; 593 e0; 596, respe
tivamente. Por isto (e pela fa
ilidade de simula�
~ao) foi usado o primeiro.Os resultados obtidos 
om este m�etodo est~ao listados na TAB. 5.4.Observa-se que os esquemas de subtra�
~ao espe
tral e Eprahim{Malah apresentammelhorias no desempenho, mas a taxa de erro �e sempre maior que as apresentadas pelosoutros esquemas. O m�etodo de Virag e os baseados em wavelets apresentam taxas de erroque podem ser 
onsideradas relativamente baixas (prin
ipalmente se 
omparamos 
omos resultados ini
ias da TAB. 5.2), tornando o sistema robusto a diferentes tipos ru��do edando uma maior seguran�
a ao es
olher o limiar de de
is~ao.5.7 RESUMONeste 
ap��tulo foram apresentados os resultados de veri�
a�
~ao de lo
utor nas simula�
~oesrealizadas sob diferentes ambientes de ru��do. Investigando as 
ausas do desempenho rela-tivamente baixo atingido pelo sistema, foi proposto um m�etodo para realizar a veri�
a�
~aode lo
utor baseado num sinal de treinamento somado a um ru��do gerado arti�
ialmentemodelado a partir do ru��do presente no sinal de teste. Dada a sua natureza, este m�etodoapresenta a limita�
~ao de ser �util s�o em apli
a�
~oes o�-line 
omo apli
a�
~oes forenses; istose deve �a ne
essidade de um novo treinamento em 
aso de mudar o ambiente de grava�
~ao79
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TAB. 5.4: EER (%) para sinais de treinamento 
orrompidos somando ru��do modelado.SNR SS EMF Virag SureShrink VisuShrink RNRu��do Bran
o�5 21; 46 10; 98 9; 65 8; 65 8;32 8; 650 19; 47 10; 15 7; 15 7; 15 7; 15 6;665 16; 64 7; 82 7; 15 5;99 6; 16 6; 1610 9; 98 6; 99 4;66 5; 16 4; 83 5; 32Ru��do Spee
h Like�5 20; 80 5; 66 4;16 5; 16 5; 16 4; 330 8; 82 3; 33 2;50 2; 83 2; 83 2; 665 6; 16 2; 33 1;16 2; 33 2; 33 2; 1610 4; 16 2; 00 1;16 2; 00 2; 00 2; 00Ru��do de Cabine de Avi~ao�5 25; 79 10; 98 7;99 11; 65 11; 48 10; 820 12; 98 6; 32 4;83 5; 32 5; 16 4;835 7; 49 4; 00 3; 33 3; 33 3; 33 3;1610 6; 16 3; 00 2;50 2; 66 2; 66 2; 83Ru��do de F�abri
a�5 40; 60 36; 61 16; 97 16; 31 16; 31 15;970 20; 63 16; 97 6; 65 6; 16 5;66 5;665 9; 15 7; 49 4; 16 3;00 3;00 3; 1610 7; 32 4; 16 3; 16 2;83 2;83 2;83
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6 CONCLUS~OES E COMENT�ARIOS FINAIS
6.1 CONCLUS~OESNesta disserta�
~ao, foi abordado o tema real
e de voz e sua e�
iên
ia na veri�
a�
~ao au-tom�ati
a de lo
utor (VAL) independente do texto, quando os sinais de voz est~ao 
or-rompidos 
om ru��do aditivo.As t�e
ni
as de real
e de voz usadas neste trabalho s~ao as derivadas de subtra�
~aoespe
tral e as baseadas em wavelets. Uma investiga�
~ao destas �ultimas, levada a 
abo noCap��tulo 4, 
onduziu �a proposta de um novo m�etodo de 
�al
ulo do limiar baseado emredes neurais.A avalia�
~ao objetiva (Ganho SRNseg) dos algoritmos de real
e de voz, levou-nos �asseguintes 
on
lus~oes:� Os algoritmos derivados da subtra�
~ao espe
tral apresentam bons resultados quandoapli
ados a sinais 
om ru��do bran
o ou 
olorido;� Para ru��do bran
o e baixo SNR (� 0 dB) os algoritmos baseados em wavelets apre-sentam resultados semelhantes aos resultados obtidos dos algoritmos derivados desubtra�
~ao espe
tral;� Para ru��do bran
o e alto SNR (> 0 dB) o desempenho dos algoritmos baseados emwavelets diminui bastante (
om ex
e�
~ao do 
aso onde 
al
ulamos o limiar 
om om�etodo proposto);� Para o 
aso de ru��dos 
oloridos, os algoritmos baseados em wavelets apresentam umdesempenho menor daquele que obtiveram em presen�
a de ru��do bran
o;� Os algoritmos baseados em wavelets propi
iam a obten�
~ao de sinais real�
ados 
ompou
o ru��do, mas 
om uma distor�
~ao similar a quando o
orre satura�
~ao em ampli-�
adores de �audio. Por outro lado, os algoritmos derivados da subtra�
~ao espe
traln~ao apresentam esta distor�
~ao de modo a
entuado, mas introduzem ru��dos residuais,prin
ipalmente o ru��do musi
al, tornando-os menos 
onfort�aveis para o ouvinte.82



Depois de realizada a avalia�
~ao objetiva (em termos de GSNR) dos algoritmos de real
ede voz, foram efetuadas simula�
~oes para avaliar o desempenho destes algoritmos na tarefade veri�
a�
~ao autom�ati
a de lo
utor. Em todos os testes realizados, usou-se sinais deteste 
orrompidos 
om 4 tipos de ru��do: ru��do gaussiano bran
o, ru��do spee
h like, ru��dode 
abine de avi~ao e ru��do de f�abri
a 
om diferentes rela�
~oes sinal{ru��do: �5 dB, 0 dB,5 dB e 10 dB.O primeiro teste realizado foi usando sinais de treinamento limpos. As taxas maisbaixas de EER foram em sua maior parte obtidas usando o m�etodo de Virag, mas estastaxas ainda n~ao s~ao su�
ientemente baixas para a implementa�
~ao pr�ati
a de um sistemaVAL.O segundo teste implementado foi usando sinais de treinamento 
orrompidos 
om ru��dogaussiano bran
o e apli
ando os algoritmos de real
e de voz na etapa de pr�e{pro
essamentodo sistema, usaram-se diferentes rela�
~oes sinal{ru��do: SNR = 5 dB, SNR = 0 dB e SNR= �5 dB. Os resultados sugerem que a menor taxa de erro �e obtida quando existe um
asamento entre a rela�
~ao sinal{ru��do presente no sinal de treinamento e a presente nosinal de teste. Al�em disso, os resultados s�o melhoraram (baixaram os valores de EER)para o 
aso de ru��do gaussiano bran
o no sinal de teste.A seguir, implementou-se o mesmo experimento 
om um outro tipo de ru��do somadoao sinal de treinamento, o ru��do sala de opera�
~oes da base Noisex-92. Uma an�alise dataxa de erro obtida levou �a 
on
lus~ao que, se existe um alto grau de similaridade entreos espe
tros de amplitude do ru��do presente no sinal de treinamento e do ru��do presenteno sinal de teste, a taxa de erro 
ai a valores at�e 20 vezes menores dos apresentados nostestes anteriores.Estes �ultimos resultados levaram �a proposi�
~ao de um novo m�etodo. O m�etodo foisugerido em (MEDINA, 2003b) e �e baseado na modelagem do ru��do presente no sinalde teste para 
orromper, 
om o ru��do modelado, o sinal de treinamento. Este sinal detreinamento serve para retreinar o sistema de veri�
a�
~ao de lo
utor, apli
ando na etapade pr�e{pro
essamento um algoritmo de real
e de voz. Com este m�etodo obteve-se umataxa de erro menor que a apresentada nas simula�
~oes anteriores.De uma an�alise geral das taxas de erro, 
on
lui-se que:� n~ao �e 
onveniente realizar o treinamento do sistema de veri�
a�
~ao de lo
utor 
omsinais de treinamento limpos de ru��do, sempre que o sinal de teste tenha ru��doaditivo; 83



� no 
aso de usar o esquema de modelagem do ru��do presente no sinal de treinamento,o m�etodo de Virag �e sempre superior aos outros dois m�etodos derivados da subtra�
~aoespe
tral;� fazendo uso dos dois esquemas propostos -o de real
e de voz baseado em waveletse redes neurais e o esquema de modelagem do ru��do presente no sinal de teste- osresultados obtidos s~ao, em 70% dos 
asos, superiores aos resultados obtidos pelosoutros dois m�etodos baseados em wavelets;� em 40% dos 
asos, o uso dos dois esquemas propostos resulta superior ao uso dom�etodo de Virag. Entretanto, levando-se em 
onsidera�
~ao o intervalo de 
on�an�
a,podemos a�rmar que, estatisti
amente, os dois m�etodos s~ao equivalentes;� os erros apresentados pelo esquema de modelagem de ru��do presente no sinal deteste, possibilitam a implementa�
~ao pr�ati
a da veri�
a�
~ao autom�ati
a de lo
utorem ambientes de ru��do aditivo 
olorido;� o uso deste esquema de veri�
a�
~ao autom�ati
a de lo
utor limita seu uso em apli
a-�
~oes o�-line, por�em de muito interesse, 
omo o 
aso de veri�
a�
~ao de lo
utor para�ns forenses;� se for pre
iso usar um sistema de veri�
a�
~ao de lo
utor on-line, sugere-se fazeruma an�alise previa das 
ondi�
~oes do ru��do presente no ambiente 
omum do lo
alde opera�
~ao do sistema e realizar o treinamento do mesmo 
orrompendo o sinal detreinamento 
om ru��do de 
ara
ter��sti
as similares ao en
ontrado na an�alise real-izada.6.2 TRABALHOS FUTUROSNo pro
essamento 
om wavelets, existem implementa�
~oes que poderiam ser estudadas
om vista a obter melhores resultados que os obtidos nesta disserta�
~ao. Podemos 
itarpor exemplo:� o uso de pa
otes de wavelets no denoising;� o uso de esquemas de de
omposi�
~ao wavelet que usam bases ortonormais es
olhidasde um 
onjunto de bases previamente de�nidas. A es
olha das bases usadas �e84



espe
i�
a para o sinal que est�a sendo pro
essado, para isto segue-se um esquema
omo o proposto em (DONOHO, 1994a);� nesta disserta�
~ao sempre foram pro
essados todos os n��veis da transformada waveletdo sinal 
om ru��do, mas, sugere-se um estudo de quais n��veis da transformada devem,efetivamente, ser pro
essados.6.3 COMENT�ARIOS FINAISA demanda por sistemas de veri�
a�
~ao autom�ati
a de lo
utor tem sido 
res
ente, o queprovo
a o interesse por uma grande quantidade de pesquisa nesta �area. Estas pesquisasvisam a solu�
~ao dos prin
ipais problemas en
ontrados pelos sistemas VAL tais 
omo adegrada�
~ao do sinal devido �a distor�
~ao introduzida por um 
anal e pelo ru��do aditivo.Como vimos, pelos resultados das simula�
~oes, o ru��do aditivo deteriora seriamenteo desempenho de um sistema VAL. Os esquemas propostos 
onseguiram melhorar estedesempenho para n��veis bem mais a
eit�aveis.As pesquisas realizadas 
om a l��ngua portuguesa s~ao es
assas se 
omparadas 
om al��ngua inglesa; al�em disso, devido �a falta de uma base de dados gravada em 
ondi�
~oesreais, os testes s~ao limitados pela simula�
~ao de tais 
ondi�
~oes. Em um futuro pr�oximo,espera-se poder 
ontar 
om uma base de dados gravada em 
ondi�
~oes reais para umamelhor avalia�
~ao dos sistemas. Uma base piloto gravada a partir de telefones �xos em�oveis est�a sendo produzida pelo IME.
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