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RESUMO

Os sistemas de verifica¢do automatica de locutor (VAL) independente do texto tém
experimentado um grande avanco tecnologico nos ultimos anos. Entretanto, o seu desem-
penho em ambientes reais ainda é limitado pela degradagao dos sinais de voz em presenca
de ruido aditivo. Embora seja um topico importante de estudo, encontram-se poucos
trabalhos na literatura cientifica referentes ao efeito do ruido nos sistemas de verificacao
de locutor. Nesta dissertacao sao apresentados varios algoritmos de realce de voz para
serem usados na etapa de pré—processamento de um sistema VAL visando diminuir a taxa
de erro presente em tais sistemas.

O sistema VAL que foi implementado para avaliar os algoritmos de realce de voz é
o modelo de misturas gaussianas (GMM), ja amplamente difundido e recomendado para
este tipo de sistemas. Este sistema foi treinado com caracteristicas mel—cepestrais. Estas
caracteristicas tém-se mostrado apropriadas para as tarefas de verifica¢do/identificagio
de locutor pelo fato de que levam em consideracao informacao de percepcao auditiva do
ouvido humano. O sistema foi avaliado usando uma base de dados em lingua portuguesa
composta de 50 locutores masculinos.

Dois tipos de algoritmos de realce de voz sao apresentados: os derivados da subtracao
espectral e os baseados em wavelets. Da andlise destes ultimos algoritmos, uma primeira
proposta é apresentada: a de realizar o realce da voz com um método baseado em wavelets
e redes neurais. Uma primeira andlise de desempenho baseada numa medida objetiva, o
ganho em decibéis de razao sinal-ruido, permitiu-nos afirmar que afirmar que este método
¢é superior aos métodos tradicionais de realce de voz com wavelets. Da andlise subjetiva,
ressalta-se a auséncia de ruido musical neste algoritmo; no caso dos algoritmos derivados
da subtracao espectral, esta é uma fonte de desconforto.

Apoés avaliado o desempenho dos algoritmos de realce de voz no sistema VAL, uma
segunda proposta ¢ apresentada. Ela é baseada na adicao de ruido ao sinal de treinamento,
este ruido é modelado a partir de uma estimativa do ruido presente no sinal de teste. As
simulagoes foram realizadas com diferentes tipos de ruido e variando a relagao sinal—
ruido. Os resultados obtidos indicam taxas de erro que tornam o sistema implementdvel
na pratica. Os resultados obtidos apresentam uma notavel reducao na taxa de erros
tornando assim o sistema VAL implementavel em ambientes ruidosos.
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ABSTRACT

In the last years, Automatic Speaker Verification (ASV) systems have experimented
a great technological evolution. Nevertheless, their performance in real environments
is limited by the degradation of the signals. Furthermore, there are, in the technical
literature, only few works about the noise effects in ASV systems. This dissertation
presents the classical speech enhancement algorithms to be used as a preprocessing stage
of the ASV system aiming the reduction of the Equal Error Rate (EER) in this type of
systems.

In order to evaluate the speech enhancement algorithms, the widely employed Gaus-
sian Mixture Model (GMM) based ASV system was implemented. The mel-cepstrum
characteristics were chosen. This feature incorporates human perception models and has
shown better performance than others. The evaluation of the system was carried out with
a Brazilian Portuguese data base composed by 50 male speakers.

Two types of algorithms were used: the spectral subtraction — based speech enhance-
ment and the wavelet based denoising. By analyzing the performance of the last technique,
a first proposal is introduced: a speech enhancement using wavelets and neural networks.
Objective performance evaluation suggests the superiority of the proposed when com-
pared to the traditional wavelet—based methods. A preliminary evaluation based on an
objective measure, the gain in SN R,;p, has shown the superiority of the proposed method
when compared to traditional wavelet—based speech enhancement methods. Subjective
evaluation has shown the absence of musical noise, a typical and uncomfortable artifact
always present in spectral subtraction techniques.

After the performance evaluation of the speech enhancement algorithms in the ASV
systems, a second proposal is presented: it is based on the addition of noise to the training
signal. This noise is modeled by an estimate of the noise present in the test signal. The
simulations were performed with different types of noise and different signal-to-noise-
ratios. The results present a remarkable reduction in the error rates thus making the
ASV system implementable in noisy environments.
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1 INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

Segundo o “National Biometric Test Center” (NBTC), o termo “autenticacao biométrica”
refere-se a identificacao automatica ou verificagao de identidade das pessoas usando carac-
teristicas fisiolégicas ou comportamentos tipicos (NBTC, 2000). Os sistemas biométricos

atendem duas finalidades diferentes, que sao:
1) Provar que uma pessoa é quem disse ser;
2) Provar que uma pessoa nao é quem disse ser.

No primeiro caso, o usuario pede uma identificacao positiva de identidade e o sistema
verifica automaticamente, mediante a comparacao da amostra submetida e a amostra
existente no sistema, se a pessoa é quem disse ser. O propésito deste tipo de sistema é o
de prevenir o uso de uma identidade por multiplos usuarios. Chamaremos este processo
de Verificacio. No segundo caso, de identificagao negativa, o sistema estabelece se o
usuario nao é alguém do sistema ou nao pertence ao grupo de usudrios do sistema. O
proposito deste sistema ¢é de evitar o uso de multiplas identidades por uma mesma pessoa.
Chamaremos este sistema de Identificacao.

Um sistema de autenticacao biométrica completo deve, além de apresentar limiares
de seguranca adequados, ser desenvolvido visando ao melhor atendimento dos seguintes

parametros:

— Robustez - Deve ser repetitivo, quer dizer, os resultados nao devem variar muito
perante mudancas proprias dos usudrios (ex. idade) ou do ambiente de autenticagao

(ex. ambientes com ruido);
— Distincao - Deve existir grandes diferencas entre as amostras da populacao;
— Facil Acesso - Os sensores devem ser colocados em lugares de facil acesso;

— Aceitavel - Nao deve tirar conforto ao usuario; nao pode ser intrusivo;
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— Disponivel - Todo usudario deve ter capacidade de prover ao sistema a informagao

solicitada.

No mercado atual, existem diversas tecnologias de autenticacao; cada uma delas apre-
sentando diferente desempenho a respeito dos parametros antes mencionados. Entre as
tecnologias mais comuns estao: reconhecimento facial, impressoes digitais, impressao pal-
mar, geometria da mao, geometria do dedo, escaneamento da iris, escaneamento da retina,
termografia facial, reconhecimento (verificagao/identificagao) de locutor e reconhecimento
dinamico de assinatura.

O uso de uma tecnologia particular depende da aplicacao e do tipo de usuario que
estamos tratando. A tecnologia de verifica¢do/identificacdo de locutor tem sido muito
usada ultimamente em diversas aplicacoes, dentre as quais podemos destacar: uso em
aparelhos de comunicacoes moveis, e-commerce, sistemas de seguranca, sistemas forenses
e sistemas de auxilio a deficientes fisicos. Por isso, é de nosso interesse o Reconhecimento
Automdtico de Locutor (RAL) ou, mais especificamente, a Verificagdo Automadtica de

Locutor (VAL).

1.2 OBJETIVO DA DISSERTACAO

O desempenho de um sistema de reconhecimento de locutor ¢é afetado por diversos fatores
como (WOODLAND, 1998): variagoes intra-locutor, variagoes inter-locutor, estilo de falar
e distorcoes actsticas. E importante que o RAL seja robusto aos diferentes fatores que
alteram seu desempenho, como por exemplo as distorcoes acusticas causadas por ruido
aditivo, tal como vozes de fundo ou outro ruido sonoro qualquer.

O objetivo desta dissertacao é, precisamente, melhorar o desempenho do VAL em
presenca de ruido aditivo. Isso é realizado através do realce da voz na etapa de pré—

processamento, como uma técnica para dar robustez ao sistema.

1.3 ESTADO DA ARTE

Nos tltimos anos, o reconhecimento de locutor, principalmente a tarefa de verificacao de
locutor, tem experimentado um grande nimero de técnicas de extracao de caracteristicas,
de técnicas de modelagem de locutor e de métodos de avaliacao. Estas técnicas estao bem
documentadas em varios tutoriais (ATAL, 1976; ROSEMBERG, 1976; DODDINGTON,
1985; CAMPBELL JR., 1997). Uma referéncia aceita pela comunidade cientifica para
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conhecer a tecnologia utilizada e o seu desempenho no reconhecimento de locutor, é dada
pelo National Institute of Standards and Technology (NIST), que anualmente faz um con-
curso de ambito mundial, ditando as regras e fornecendo o banco de dados para avaliagao
dos sistemas. Atualmente o modelo de misturas gaussianas (GMM) tem sido uma fer-
ramenta muito utilizada na verificacdo de locutor independente do texto (REYNOLDS,
1995, 2000b). Comparagoes de GMM com outros sistemas de reconhecimento de locutor
podem ser vistos em (REYNOLDS, 1992; FURUI, 1996; LIMA, 2001).

Em (REYNOLDS, 2000a) é apresentado, para a tarefa de verificacao de locutor, um
estudo comparativo entre o desempenho do computador versus o desempenho do ser
humano. A experiéncia mostra que o humano apresenta um erro 15% superior ao erro do
computador, quando as condigoes de gravacao dos sinais de treinamento e de teste foram
as mesmas. Se existe um descasamento entre as condigoes de gravacao e presenca de ruido
aditivo, o erro no homem e no computador aumenta, mas o erro do ser humano é 44%
inferior ao erro do computador, indicando a falta de robustez do sistema em situagoes
reais. Nesta experiéncia usaram-se 3 segundos de voz para teste e 1 minuto de voz para
treinamento.

A robustez do sistema logra-se da compensacao nos diferentes estiagios de proces-
samento. A compensagao pode ser feita no pré-processamento, na extragao de carac-
teristicas, no sistema classificador ou na medida de similaridade. Para os sistemas robus-
tos ao ruido, na fase do pré—processamento a compensacao é realizada através de sistemas
de realce da voz por meio de: subtracao espectral, canceladores adaptativos de ruido
(GABREA, 2001) e beamforming (MCCOWAN, 2001). Na fase da extracdo de carac-
teristicas e do sistema classificador, a compensacao pode ser realizada mediante o uso
de modelos matematicos que integram as caracteristicas estatisticas da voz e do ruido
(ROSE, 1994). J4 para a medida de similaridade, existem compensagoes usando uma
adequada combinacao de vérias medidas de similaridade (SOLEWICZ, 2001). No melhor
dos casos, estes sistemas atingem um taxa de erro (Equal Error Rate) de até 18, 1% em
verificacao de locutor (SOLEWICZ, 2001) e de 71,4% de acerto em sistemas de identi-
ficagdo de locutor (ROSE, 1994), para sinais de teste de SNR = 10 dB em presenca de

ruido branco.

19



1.4 CONTRIBUICAO DESTA DISSERTACAO

Esta dissertacao apresenta uma introducao aos sistemas de reconhecimento de locutor e
a cada um dos seus componentes. Sao apresentadas diferentes técnicas de realce de voz
juntamente com suas avaliacoes objetivas.

Duas novas propostas sao apresentadas. A primeira é um método para realizar o re-
alce de voz baseado em wavelets e redes neurais. A segunda proposta é um esquema de
modelagem do ruido a partir de uma estimativa do ruido presente no sinal de teste; este
modelo do ruido permite a geracao de um outro para ser somado ao sinal de treinamento
e desta forma diminuir a taxa de erro atingida pelo sistema. E realizada uma comparagcao
do desempenho das duas propostas em conjunto versus o desempenho atingido por ou-
tros algoritmos no reconhecimento de locutor usando sinais de treinamento e teste em

diferentes condicoes.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No Capitulo 2 da dissertacao serao apresentados os conceitos basicos do sistema de reco-
nhecimento de locutor. Incluem-se neste capitulo, as fases de pré—processamento, extracao
de caracteristicas e o sistema de classificacao usado. No Capitulo 3, serao apresentados os
algoritmos tradicionais de realce de voz —baseados em subtracao espectral— assim como
alguns dos mais recentes, baseados em Wavelets. No Capitulo 4 uma nova proposta de re-
alce de voz, também baseada em wavelets, é apresentada bem como a comparacao objetiva
desta com as técnicas anteriores.

Os resultados das simulagoes, juntamente com uma nova proposta de modelagem de
ruido para corromper os sinais de treinamento no sistema de VAL, estao apresentados no
Capitulo 5. Finalmente, algumas conclusoes e recomendagoes sao resumidas no Capitulo

6.
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2 O RECONHECIMENTO AUTOMATICO
DE LOCUTOR

2.1 INTRODUCAO

A habilidade de reconhecer pessoas através da voz é conhecida como reconhecimento de
locutor. Em muitas areas de processamento de voz ¢ dificil atingir o desempenho do
ser humano; contudo, existem evidéncias que sugerem que no reconhecimento de locutor
realizado por computadores (reconhecimento automatico de locutor), pode-se chegar a
superar o reconhecimento realizado por uma pessoa (ATAL, 1976). Entre as aplica¢oes
deste tipo de problema, podemos citar as transacoes eficientes em negdcios, o controle de
acesso de informagao a individuos selecionados e o seu uso como ferramenta para o melhor
desempenho das leis (aplicagoes forenses).

O processo de reconhecimento de locutor envolve a comparacao de caracteristicas
previamente armazenadas com as caracteristicas extraidas da voz que queremos analisar.
Esta comparacao é realizada em varias etapas, como indica a FIG. 2.1.

Cada uma destas etapas serd estudada neste capitulo.

2.2 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento ¢ efetuado sobre o sinal de voz e serve para adequar o sinal para
algum processamento posterior; pode ser a redugao na taxa de amostragem, a eliminacgao
de algum trecho inconveniente da gravacao, uma filtragem ou normalizacao, entre outros.

Nos usamos o janelamento, a pré-énfase e a eliminacao de siléncio nos sinais.

2.2.1 JANELAMENTO E RECONSTRUCAO PERFEITA

Entende-se como janelamento o processo que extrai um certo nimero de amostras do
sinal z(n) e as multiplica por uma fun¢ao janela, w(n), para depois serem analisadas.
O janelamento ¢ realizado devido ao fato de que a voz é um processo nao estacionario,
mas a intervalos pequenos, de 30ms ou 40ms, pode ser tratada como um sinal localmente
estaciondario. Isto ocorre pois o trato vocal muda de forma lentamente com o passar do

tempo (OPPENHEIM, 1989). O processo de janelamento ¢ ilustrado na FIG. 2.2.
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FIG. 2.1: Etapas Gerais no Reconhecimento Automatico de Locutor.

Do janelamento depende a habilidade para diferenciar sinais senoidais que estao muito
proximos na freqiiéncia (OPPENHEIM, 1989). Para aumentar esta habilidade e diminuir
o fenomeno de Gibbs devido ao truncamento do sinal de andlise no dominio do tempo,
deve-se utilizar janelas que possuam, no dominio da freqiiéncia, um lébulo principal o
mais estreito possivel e uma grande diferenca de amplitude entre o 16bulo principal e o
primeiro l6bulo lateral. No processamento de voz é comum o uso da janela de Hamming
que apresenta um adequado compromisso na resolucao tempo-freqiiéncia. A janela de

Hamming é dada pela seguinte funcao

0,54 — 0,46 cos(2mn/N), 0<n < N;
w(n) = (2.1)
0, caso contrario.

onde N é a ordem da janela (o tamanho é N + 1 amostras).
Normalmente uma superposicao entre janelas é efetuada para assim aumentar a cor-
relacao entre amostras de janelas adjacentes. Na FIG. 2.2, a superposicao estd indicada

com a letra R e normalmente é expressa como porcentagem do tamanho total da janela.
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FIG. 2.2: Processo de janelamento de um
sinal.

O processo inverso, ou de reconstrucao do sinal é descrito a seguir e foi tomado
de (RABINER, 1978). Considerando a seqiiéncia depois do janelamento do sinal como
yr(m) = x(m)w(rR—m), onde R é a superposi¢ao entre janelas e r é um inteiro; define-se
Y, (e7vr) = X, g(e?“*), sendo que , 0 < k < N — 1.

O método de “overlap add” esta baseado na seguinte equagao

00 1 N—-1

s = X |5 X V(e 22)

r=—00 k=0
Isto é, para reconstruir o sinal, a inversa de Y,.(e/“*) ¢ calculada para cada valor de r

obtendo-se as seqiiencias
yr(m) = x(m)w(rR—m) —oo <m < oo (2.3)

O sinal no tempo n é obtido somando os valores de todas as seqiiencias y,(m) que se

superpoem no tempo n. Isto é

o0

ym)= 3 g =a(m) S w(rk—n) (2.4)

r=—o00 r=—o00
Pode-se demonstrar que se w(n) tem largura de banda limitada e X,,(e/“) esta apro-
priadamente amostrada no tempo, i.e., R é pequena o suficiente para evitar aliasing no

tempo. Logo

i w(rR —n) ~ W(°)/R (2.5)

r=—00
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sem importar o valor de n. Para uma janela de Hamming de N-pontos, R < N/4.

Assim, a EQ. 2.4 pode ser escrita como
y(n) = z(n)W (") /R (2.6)

demonstrando que a regra de sinteses da EQ. 2.2 resulta em reconstrugao perfeita de x(n)
(exceto por uma constante multiplicativa) somando as se¢oes que se superpoem na forma

de onda.

2.2.2 PRE-ENFASE

O processo de pré-énfase corresponde a aplicar um filtro que incrementa a energia relativa

das altas frequéncias. Normalmente, o filtro usado é
P(z)=1—pz" (2.7)

onde p é o coeficiente de pré-énfase.

O filtro é idéntico em forma ao filtro usado para modelar as perdas por radia¢ao nos
labios (DELLER JR., 2000). Ele introduz um zero perto de w = 0 e um deslocamento de
6dB por oitava no espectro da voz.

Existem duas razoes para usar o filtro de pré-énfase (DELLER JR., 2000). Primeiro,
tem-se argumentado que o componente de fase minima do sinal na glote pode ser modelado
com um filtro simples de dois poélos reais perto de z = 1. Portanto, dadas as caracteristicas
de perda por radiagao nos labios, com seus zeros perto de z = 1, as duas tendem a cancelar
os efeitos espectrais de um dos pélos da glote. Introduzindo um segundo zero perto de
z = 1, as contribuigoes da laringe e os labios podem ser efetivamente eliminados e a andlise
da voz serd realizada somente sobre os efeitos introduzidos pelo trato vocal.

A segunda razao para a pré-énfase é para prevenir a instabilidade numérica no processo
de obtencao das caracteristicas da voz, especialmente, no caso dos coeficientes LPC pelo
método de autocorrelacao (DELLER JR., 2000).

Para sons sonoros, 0,9 < g < 1,0. Para sons surdos, é melhor escolher p proximo
de 0. Normalmente, para todo tipo de som é escolhido um valor préximo de 1. O valor
6timo para g é dado por (DELLER JR., 2000)

_ rs(1;m) (2.8)
rs(0;m)

onde 74(n; m) é a autocorrelagdo do sinal s da janela m no lag 7.
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2.2.3 ELIMINACAO DE SILENCIO

Na extracao de caracteristicas da voz, somente se deseja processar trechos que contém
informacao. Isto significa que os trechos de siléncio devem ser eliminados, sem que isto al-
tere os resultados do sistema de reconhecimento de locutor. Além disso, alguns algoritmos
de realce da voz precisam desta ferramenta.

A extracao de siléncios ¢ realizada através um classificador de voz que pode diferenciar
entre sons sonoros, surdos ou siléncio. Neste trabalho foi usado o seguinte classificador:
Classificador Baseado nas Caracteristicas Temporais do Sinal

Um dos algoritmos mais simples é baseado nas seguintes caracteristicas:

e Energia do sinal;

e Taxa de cruzamentos por zero.

O algoritmo mais conhecido é o proposto em (RABINER, 1974), porém, foi imple-
mentado uma modificagdo deste algoritmo, proposta em (LIMA, 2001), e que pode ser
resumida como segue.

O algoritmo é baseado na estimacao da amplitude média do sinal. Os 100 ms iniciais
e 30 ms finais da locugao sao considerados como ruido de fundo. Desta estimagao inicial
e final, é calculada a média e o desvio padrao. Um limiar do valor da amplitude média é
estipulado e todo sinal abaixo deste limiar é considerado como ruido de fundo. Considera-
se sempre 3 janelas adjacentes para evitar ruidos espurios.

O inconveniente deste método é que ele necessita ter no comego e no fim do sinal
somente ruido, para dai extrair as caracteristicas estatisticas dele. Sua vantagem ¢é seu
baixo custo computacional.

Os passos do algoritmo sao:

a) Calculo da amplitude média e desvio padrao das primeiras e ltimas janelas da voz;

b) Com a média e o desvio padrao do passo anterior, se define o limiar: limiar = média

+ 0, 5- desvio padrao;

¢) Comparacao das amplitudes médias de trés janelas consecutivas com o limiar esti-
mado: se as amplitudes médias das trés janelas estiverem acima do limiar, a primeira
janela é marcada como trecho de voz; ao contrario, se as amplitudes médias de tres
janelas consecutivas nao estiverem acima do limiar, a primeira janela é marcada

como trecho de siléncio.
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2.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

As caracteristicas usadas na analise da voz deverao atender, na medida do possivel, as

seguintes condigoes (ATAL, 1976):
a) Eficientes na representacao da informacgao do locutor ou do texto;
b) Faceis de medir;
c¢) Estaveis ao longo do tempo;
d) Ocorrerem naturalmente e freqiientemente na voz;
e) Mudarem pouco de um ambiente de gravagao para outro;

f) Nao serem vulnerdveis & mimica ou imitacao de voz de uma pessoa por outra (para

o reconhecimento de locutor).

Na pratica, a satisfacao simultanea de todos os requisitos acima ¢é aparentemente
impossivel de ser alcancada. No entanto, para determinadas aplicacoes como reconheci-
mento de locutor, é admissivel o relaxamento parcial da exigéncia referente a algumas
caracteristicas (BEZERRA, 1994).

Neste trabalho, a modelagem do sinal de voz foi feita usando as caracteristicas mel—ce-

pestrais.

2.3.1 CEPESTRO

O cepestro de um sinal é uma transformacao homomoérfica. E uma operagao que trans-

forma a convolucao em soma e pode ser calculada, como
c(n) = F " log [|F [z(n)] []] (2.9)

isto é, o cepestro ¢ a transformada inversa de Fourier do logaritmo do médulo da transfor-
mada de Fourier de um sinal z(n). Se o sinal z(n) resultar de um processo de convolucao,
entao a transformada de Fourier deste sinal representara uma multiplicacao no dominio da
freqiiéncia, o logaritmo transformara este produto em uma soma, comprimindo de certa
forma o sinal. A transformada inversa de Fourier retorna o cepestro ao dominio do tempo

(dominio de freqiiéncia do cepestro: Quéfréncia).

26



Na voz, a resposta ao impulso do trato vocal convoluida pela excitacao glotal e a
radiagao nos labios pode ser separada pelo uso do cepestro (RABINER, 1978), usando-se
assim, para o reconhecimento de locutor, s6 a resposta em freqiiéncia do trato vocal. O
cepestro também pode ser utilizado para eliminar o ruido convolucional produzido por
um filtro qualquer, para o calculo dos coeficientes LPC', e para o calculo do periodo
fundamental de sons sonoros. Por tais motivos, o cepestro é uma caracteristica muito

utilizada no processamento de voz (DELLER JR., 2000).

232 MFEL—-CEPESTRO

Estudos psico—acusticos da percepcao auditiva mostram que a escala de freqiiéncias de
percepcao da voz humana é nao—linear. Para cada tom com uma freqiiéncia medida em
Hertz (Hz), ha uma relagao com uma freqiiéncia de percepgao medida na escala chamada
mel. Stevens e Volkmans (STEVENS, 1940) arbitrariamente escolheram a freqiiéncia
1000 Hz, 30 dB acima da percepcao auditiva, e a fizeram corresponder a 1000 mels.

Um mel é a unidade de medida da freqiiéncia de um tom percebido pelo ser humano.
Esta freqiiéncia nao corresponde linearmente a freqiiéncia fisica de um tom, da mesma
forma que o sistema auditivo humano nao percebe um tom de modo linear. Trabalhos
realizados por Stevens e Volkmans mostraram que a resolucao de freqiiéncia do ouvido
¢ aproximadamente linear abaixo de 1000 Hz e logaritmica acima deste. Um mapea-
mento da freqiiéncia percebida versus a frequéncia real resulta na escala mel, expressa
por (PICONE, 1991):

f
[ = 25951 1+ -1 2.1
mel = 2595 logy, ( + =5 (2.10)

onde f é a freqiiéncia linear em Hz. Este mapeamento é mostrado na FIG. 2.3

A percepcao de uma freqiiéncia particular para o sistema humano é influenciada pela
energia dentro de uma banda critica centrada em torno da freqiiéncia em questao. Por
esse motivo usam-se filtros de bandas criticas -filtros passa faixas- para calcular o mel —
cepestro. Alguns pesquisadores sugerem usar a log-energia total encontrada dentro das
bandas criticas em torno desta freqiiéncia em vez de usar a log-amplitude (DELLER JR.,
2000). Além disso, a largura de banda dos filtros varia com a freqiiéncia; comecando por
volta de 100 Hz para freqiiéncias abaixo de 1 kHz e aumentando logaritmamente acima
de 1 kH z. Para o calculo dos coeficientes mel — cepestrais, costuma-se utilizar 20 filtros

passa-banda triangulares (DELLER JR., 2000). A FIG. 2.4 mostra os filtro de banda
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FIG. 2.3: Escala mel versus escala de freqiiéncia real.

critica para o calculo do mel — cepestro de um sinal amostrado a 8 kHz. Cada filtro é
centrado em uma freqiiencia mel, que determina a largura de banda critica do filtro.

Uma expressao para a largura de freqiiéncia da cada banda critica é dada por (PI-
CONE, 1991):

BWe = 25+ 75 [1+ 1,4 (£/1000)°] " H- (2.11)

onde f é a freqiiéncia central de cada filtro (mel).
Segundo (DAVIS, 1980), os coeficientes mel — cepestrais, baseados num banco de

filtros de banda critica, podem ser calculados como:
MCC; =Y, Xpeos [i (k=) £] i=1,2,....M (2.12)

onde M é o ntumero de coeficientes mel — cepestrais, Xy, k = 1,2..., N, representa a
energia logaritmica do k-ésimo filtro e NV é o nimero de filtros do banco de filtros.

O diagrama em blocos que ilustra a extracao dos coeficientes mel — cepestrais é apre-
sentado na FIG. 2.5. Inicialmente extrai-se o espectro do sinal por meio da transformada
discreta de Fourier (DFT). Em seguida, é calculada a poténcia espectral, que é filtrada

por sua multiplicacdo por uma série de filtros triangulares espacados segundo a escala
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FIG. 2.4: Amplitude do espectro dos filtros de banda
critica utilizados na producao dos coeficientes mel — ce-
pestrais.

mel. A energia resultante da filtragem é aplicada a uma funcao logaritmica e, finalmente,
¢ utilizada a transformada discreta de coseno (DCT) para se obter os coeficientes no

dominio do cepestro de freqiiéncia (qiiéfréncia).

2.4 MODELAGEM ESTATISTICA

A modelagem estatistica prové um sistema de classificacao que resulta na comparacao de
dois valores para aceitar ou rejeitar um pretenso locutor. Nesta secao, assumimos que 0s
parametros do sinal foram gerados por algum processo aleatério multi—varidavel. Assim,
queremos aprender ou descobrir a natureza deste processo. Teremos, entao, que impor
um modelo aos dados e depois otimizar (ou treinar) o modelo; finalmente, temos que
medir (testar) a qualidade da aproximacao (medida de similaridade). Para a verificagao
de locutor, um sistema de classificacao irda comparar valores do sinal de entrada com o
modelo armazenado do pretenso locutor, aceitando-o ou rejeitando-o.

Existem dois tipos de modelos: o modelo estatistico ou estocastico e o modelo de

casamento de padroes (CAMPBELL JR., 1997). No modelo estatistico, o sistema de
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FIG. 2.5: Extracao dos coeficientes mel-cepestrais.

classificacao é probabilistico e resulta numa medida de verossimilhanca ou probabilidade
condicional, dada pela observacao do modelo. Para modelos baseados em casamento
de padroes caracteristicos, o sistema de classificacao faz comparacgoes; assume-se que a
observagao ¢ uma réplica imperfeita do modelo armazenado e, geralmente, é realizado
o alinhamento dos quadros do modelo para os quadros observados para minimizar uma
medida de distancia d.

Neste trabalho, somente usaremos o modelo estatistico, mais especificamente o modelo

de misturas gaussianas (GMM) como explicado e justificado a seguir.

2.4.1 O MODELO DE MISTURAS GAUSSIANAS

O modelo de misturas gaussianas (GMM) foi introduzido em (REYNOLDS, 1992) e pode
ser visto como um modelo hibrido de dois modelos efetivos para o reconhecimento de
locutor: um classificador uni-modal gaussiano e um quantizador vetorial (VQ), combi-
nando a robustez e o amaciamento do modelo gaussiano com a modelagem arbitraria de
um modelo VQ nao—paramétrico.

As componentes gaussianas podem modelar um amplo conjunto de classes fonéti-
cas, para caracterizar o som produzido por uma pessoa. As cadeias ocultas de Markov
(HMM, conforme a sigla em inglés) ndo modelam somente classes actsticas desconhecidas,
mas também a seqiiéncia temporal entre estas classes. Embora a modelagem de estru-
turas temporais seja vantajosa para a tarefa de reconhecimento de locutor dependente do

texto, ela pode limitar o desempenho do HMM em tarefas de reconhecimento de locutor
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independente do texto (REYNOLDS, 1992).

O GMM vem sendo atualmente a ferramenta que apresenta uma das melhores respostas
na tarefa de verificacao de locutor independente do texto e sua utilizacao é amplamente
justificada em termos fisicos (modelagem de classes acisticas) e préticos (resultados).

O GMM no Reconhecimento de Locutor
Uma mistura de densidades de probabilidade gaussianas ¢ uma soma ponderada de M

densidades, vide FIG. 2.6, dada pela equacao

M
p(xlA) =Y pibi() (2.13)

i1
onde  é um vetor aleatério de dimensao N, b;(x), i = 1,..., M, sao as densidades

componentes e p;, © = 1,... M, é a ponderacao das misturas. Cada densidade componente

¢ uma funcao gaussiana de dimensao N da forma:

(e WK @)

bi(z) = (2.14)

(2m)* /K|

com vetor média p; e matriz de covariancia K;. A ponderacao das misturas satisfaz a
/ {ZuK\ 1
p
& i N
® p
o
o
K

FIG. 2.6: Densidades de probabili-
dade formando um GMM.

condigio XM p; = 1.

P(X|N)

A densidade de misturas gaussianas é parametrizada por um vetor de médias, por uma
matriz de covariancia e pela ponderacao das componentes da mistura (modelo \). Este

parametros sao representados em conjunto pela notagao:
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O GMM pode ter diferentes formas dependendo da escolha da matriz de covariancia.
O modelo pode ter uma matriz de covariancia distribuida a cada componente gaussiana
como indicado na EQ. 2.15 (matriz covariancia nodal), uma matriz de covariancia para
todas as componentes gaussianas para um dado modelo (grande matriz de covariancia),
ou uma Unica matriz de covariancia para todos os modelos (matriz de covariancia global).
A matriz de covariancia também pode ser completa ou diagonal (REYNOLDS, 1992).

Neste trabalho foi usada, para a modelagem do GMM, uma grande matriz de co-
variancia diagonal. O projeto e a implementacao do GMM se faz com o algoritmo de
maxima expectativa (Ezpectation Mazimization — EM) (REYNOLDS, 1995; VUUREN,
1999).

Sistema de Verificagao de Locutor com o GMM

A tarefa de verificacao de locutor requer uma decisao binaria, o sistema de classificacao
deve decidir se uma voz ¢ ou nao é pertencente a um determinado locutor, cujo modelo
(modelo ) jd tenha sido determinado. Considerando uma seqiiéncia de entrada (vetores
de caracteristicas X) para verificagao, a escolha deve ser feita entre Hy e Hy, onde:

Hy: X pertencer ao locutor.

H,: X nao pertencer ao locutor.

Para obter uma razao de verossimilhanca de teste, que decida entre Hy e H, é usual-
mente empregado algum modelo do universo de possibilidades falsas, o denominado back-
ground, que é composto por um conjunto de locutores falsos, agregando assim, informagao
sobre possiveis impostores (REYNOLDS, 2000b).

Para vetores de caracteristicas X = {xy,...,zr}, extraidas da locu¢ao de um locutor
de teste (que serd aceitado ou rejeitado), com correspondente modelo Az e um modelo

nao pertencente ao pretenso locutor A\g, a razao de verossimilhanca é dada por:

P(X pertence ao locutor)  P(A.|X)

= 2.16
P(X nao pertence ao locutor)  P(Ag|X) (2.16)

Aplicando a regra de Bayes e descartando as probabilidades constantes a priori para
os locutores falso e verdadeiro, a razao de verossimilhanga no dominio logaritmo é, entao,

igual a
A(X) = log p(X]|Ar) — logp(X |As) (2.17)

O termo p(X|AL) é a verossimilhanga da locugao do pretenso locutor e p(X|Ap) ¢é a
verossimilhanca dada por um modelo nao pertencente ao mesmo locutor (background). A

razao de verossimilhanca é comparada com um limiar 6 e o pretenso locutor é aceito se
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A(X) > 0 e rejeitado se A(X) < 6. Este limiar —estimado em testes de laboratério em
condigoes controladas— pode ser: (1) global -estimado com os dados de todos os locutores
(independente ao locutor)- usando o resultado de um grande nimero de testes disponiveis
verdadeiros e falsos; (2) dependente do locutor, isto é, cada locutor possui um limiar
proprio. Neste segundo caso existe a exigéncia de uma quantidade maior de informagao
do locutor (mais tempo de voz) para fornecer um limiar com significado estatistico. A

FIG. 2.7, apresenta um diagrama em blocos para a verificagao de locutor.

Modelo do Pretenso Locutor H_'_
Modelo de "Background" j—/

FIG. 2.7: Sistema de verificacao de locutor usando GMM.

A verossimilhanca para modelagem de um locutor verdadeiro é calculada diretamente

através de

1 T
log p(X|AL) = 7 > _logp(a:| ) (2.18)
t=1

A escala % é usada para normalizar a verossimilhanca de acordo com a duracio da

T
locugao (nimero de vetores de caracteristicas).

A verossimilhanca das locugoes nao pertencentes ao locutor verdadeiro é formada
usando-se o background que simula as condicoes de gravacao das locucgoes, agregando
também informacoes do ruido presentes nas mesmas. O background pode ser montado
de duas formas: utilizando varios modelos individuais de locutores ou utilizando varios
locutores em um unico modelo. Este tltimo é denominado Universal Background Model

(UBM) e é montado utilizando as caracteristicas de varios locutores modelados por um

unico GMM. Neste trabalho foi usado o Universal Background Model.

2.5 RESUMO

Neste capitulo, estudou-se o sistema completo de reconhecimento de locutor. Foi feita uma
apresentacao das etapas de pré-processamento, extracao de caracteristicas e do modelo de

classificador que serd usado nesta dissertacao. Porém, o sistema aqui estudado apresenta
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problemas quando trabalha com sinais reais. Estes problemas devem-se ao fato de que tais
sinais podem estar corrompidos por sistemas convolucionais ou aditivos tais como sistemas
com canais de comunicacao e sistemas que somam ruido ao sinal original, respectivamente.

Na literatura técnica existem diversos estudos para melhorar o desempenho do reco-
nhecimento de locutor perante o primeiro problema acima mencionado, por exemplo o uso
de técnicas como o CMS e o RASTA (HERMANSKY, 1992; SILVA, 2002), que agregam
robustez ao sistema.

Para o segundo caso, sinais corrompidos por ruido aditivo, existem poucos estudos e
a maioria deles abordando o reconhecimento automatico de voz e nao de locutor. Nos

capitulos seguintes, trataremos deste tipo de problema.
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3 ALGORITMOS DE REALCE DE VOZ

3.1 INTRODUCAO

Quando o locutor e o ouvinte estao proximos um do outro, em um ambiente sem ruido,
a comunicagao é geralmente facil e precisa; porém, quando eles estao distantes ou em
ambientes ruidosos, a habilidade para ouvir uma mensagem torna-se dificil. Além disso, a
comunicagao pode nao ser direta mas através de algum meio de transmissao como telefone,
telefone movel celular ou inter-comunicadores; estes meios introduzem diferentes tipos de
ruido ou distor¢oes no sinal de origem. Neste capitulo, abordaremos a eliminagao de ruido
aditivo ou realce de voz, entendendo-se este como o processamento efetuado sobre a voz
para melhorar a perceptibilidade, aumentar a qualidade ou diminuir a fadiga auditiva.
Os ruidos podem ser de diversos tipos; usaremos neste trabalho o ruido gaussiano branco
e trés tipos de ruido da base de dados Noisex-92 (VARGA, 1992): speech like, cabine de

aviao e ruido de fabrica.

3.2 CLASSIFICACAO DOS ALGORITMOS DE REALCE DE VOZ

Existem varias formas de classificar os algoritmos de realce da voz. Uma classificacao
muito abrangente pode ser feita considerando a forma como o sinal de voz é modelado,
classificando-os em métodos que modelam a voz como um processo estocastico e métodos
que exploram as propriedades perceptiveis da voz.

Outro tipo de classificacao pode ser feita em base ao nimero de fontes ou canais
de informagao disponiveis; assim, temos técnicas mono-canal e técnicas multi-canal. Nas
primeiras so se dispoe do sinal obtido com um tnico microfone enquanto que para técnicas

multi-canal, se dispoe de sinais obtidos de varios microfones estrategicamente localizados.

3.2.1 TECNICAS MONO-CANAL

Este tipo de técnicas sao cegas no sentido de que, para estimar o sinal original, s6 conhece-
mos o sinal corrompido pelo ruido. Nesta dissertacao usaremos as técnicas derivadas da
subtracao espectral e as técnicas baseadas em Wavelets. A facilidade e efetividade destes

tipos de algoritmos provocaram um rapido crescimento de seu uso em diversas aplicagoes
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de voz; estes algoritmos serao mais amplamente estudados neste capitulo.

3.2.2 TECNICAS MULTI-CANAL

Na literatura técnica encontram-se amplamente difundidos dois tipos de técnicas multi-
canal usadas no realce da voz, a técnica de “cancelamento adaptativo de ruido” e a técnica
de beamforming. Estas duas técnicas podem eliminar ruido estaciondrio assim como nao-
estaciondrio (DELLER JR., 2000).

A primeira técnica é formulada usando dois sinais obtidos simultaneamente de dois
microfones e usa a adaptacao temporal do filtro cancelador de ruido. Na FIG. 3.1 pode-se
observar o esquema usado para este tipo de filtragem. O sinal de referéncia é gravado
através de um microfone isolado fisica ou acusticamente do microfone principal. A prin-
cipal desvantagem deste algoritmo é que o filtro precisa de cerca de 1500 taps (DELLER
JR., 2000); além disso, tal filtro gera um desajuste (misadjustment) elevado, o que oca-
siona eco na saida do filtro além do elevado custo computacional. O desajuste pode ser
reduzido diminuindo o passo de adaptacgao; entretanto, isto resulta em diminuicao do

tempo de convergéncia do filtro (DINIZ, 1997).

0

x(n) e(n)
Filtro Adaptativo %@7

) .

X(n) sinal+ruido

r(n)amostra s6 do ruido

referéncia

FIG. 3.1: Cancelamento Adaptativo de Ruido.

A segunda técnica empregada é conhecida como beamforming ou filtragem espacial.
Esta técnica combina, de forma adequada, a saida de varios microfones para assim for-
mar um sé microfone altamente diretivo. Tradicionalmente o beamforming é uma técnica

usada em vdrios tipos de problemas como (VAN VENN, 1988): radar (controle de trifego),
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sonar (localizacdo de fonte e classifica¢ao), comunicacoes (transmissao direcional, broad-
cast setorizado em comunicacao satelital), imagem (tomografia, ultrasom), exploragao
geofisica (exploracao de petrdleo, mapeamento), exploragio astrofisica (imagem de alta
resolucao do universo) e biomedicina (monitoracao do coragao nos fetos, ajuda auditiva).
Porém, os algoritmos desenvolvidos para estas aplicagoes nao sao diretamente aplicaveis

ao processamento de voz devido a algumas diferencas, entre elas (RODRfGUEZ, 2000):

e O sinal de voz é considerado de banda larga (6 ou 7 oitavas, considera-se 4 oitavas
para canal telefonico), ndo estaciondrio e com grandes variagdes de nivel em pouco

tempo além de apresentar periodos de siléncios entre as palavras;

e As caracteristicas espectrais do sinal desejado e o sinal de interferéncia podem ser

muito similares ao longo do tempo;

e A distancia da fonte aos sensores (microfones) normalmente é pequena (entre um e
poucos metros) fazendo que as suposi¢oes de onda plana e fonte pontual ndo sejam

muito reais;

e A reverberacao pode ser um problema se a maior parte da energia provém de um

caminho indireto;

e A relacao sinal-ruido em qualquer canal pode ser positiva antes de qualquer proces-

samento.

O beamforming é uma estrutura como indica a FIG. 3.2, onde cada microfone é a
entrada de uma tapped delay line; a saida de cada linha de N retardos é somada para
formar uma s6 saida que é a versao realcada da voz de entrada. Assumindo que um
sinal chega aos microfones com dire¢ao f, entao a saida do i-ésimo dos M microfones
apresentard um retardo A;(6), ocasionado pela propagacao da onda entre os microfones.

O retardo A;(f) depende da geometria do arranjo de microfones, que deve ser escolhido
especificamente para a aplicacao desejada e para o nimero de dire¢oes ambiguas que que-
remos suprimir; por exemplo: existem os arranjos lineares que apresentam ambigiiidade
nas direcoes perpendiculares do arranjo, e arranjos bi-dimensional onde teremos s6 uma
ambigiiidade (FLIELLER, 1998). No arranjo linear, temos que levar em consideragao que,
para evitar o aliasing espacial, é preciso que a distancia entre os microfones seja inferior

a A/2 (HAYKIN, 1986), onde A é o cumprimento de onda.
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x(n)

Vetor de Peso:

y(n)

Vetor de Peso: —

Vetor de Pesos I

FIG. 3.2: Arranjo de Microfones usado para Realce da Voz.

Basicamente, existem dois tipos de algoritmos para implementar o beamforming (VAN
VENN, 1988): independentes dos dados e estatisticamente 6timos. Entre estes dltimos
encontra-se o Linearly Constrained Minimum Variance (LCMV), que é estudado a seguir.

A idéia principal do LCMV ¢ de restringir a saida a sinais de uma freqiiéncia, w, que
vem de uma diregao especificada, #, a um ganho e fase desejadas. Os pesos do filtro sao
escolhidos para minimizar a energia do sinal de saida, sujeito a um conjunto de restricoes

lineares. Matematicamente, pode-se formular o problema através da EQ. 3.1.
n%li)n w’ Ry, w  restringido a CTw = f (3.1)

onde C' é a matriz de restricdo e f é o vetor de resposta. Cada uma das colunas de
C impoe uma restricao linear ao filtro. Para obter esta equacao, foi assumido um sinal
de referéncia nulo, r(n) = 0. Em (VAN VENN, 1988; BUCKLEY, 1987) encontra-se
descritos métodos apropriados para escolher a matriz C e o vetor f. O vetor de pesos
6timo (conhecido como filtro de Wiener), solugao da EQ. 3.1, é dado por (BUCKLEY,
1987):

_ T — _
Wopt = R, C(C'R,,C)"'f (3.2)
A EQ. 3.2 ¢é 1til s6 no caso de sinais estacionarios. Sendo a voz um sinal nao esta-
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ciondrio, é preciso o uso de técnicas de filtragem adaptativa com restri¢oes ou técnicas al-
ternativas como o uso da estrutura conhecida como Generalized Sidelobe Canceller (GSC).
Algoritmos com Restricoes

Este tipo de algoritmo foi inicialmente proposto por Frost, em 1972, e implementam mo-
dificagoes dos algoritmos sem restri¢oes, mas incorporando-as na solugao. Entre os mais
comuns estao: Constrained Least Mean Square (CLMS) (FROST, 1972), Constrained
Normalized Least Mean Square (CNLMS) (APOLINARIO JR., 1998), Constrained Bi-
Normalized Data Reusing Least Mean Square (CBNDR-LMS) (APOLINARIO JR., 1998),
Constrained Conjugate Gradient (CCG) (APOLINARIO, 2001), Constrained RLS (CRLS)
(RESENDE, 1996), Constrained Affine Projection (CAP) (CAMPOS, 2000) e Constrained
Quasi—Newton (CQN) (CAMPOS, 1998).

Generalized Sidelobe Canceller (GSC)

Esta estrutura, proposta por (GRIFFITHS, 1982), oferece a vantagem de possibilitar que
o algoritmo a ser utilizado nao utilize restrigoes; ainda assim, devido a sua estrutura, as
restricoes continuam a ser satisfeitas. O algoritmo é explicado a seguir. Usamos uma

matriz de transformacao Ty y«pn definida como:
T = [CB] (3.3)

onde B é uma matriz M N x (M N —p) chamada Blocking Matriz que obedece a CT B = 0,

e p é o numero de restri¢oes lineares. O vetor de pesos pode ser escrito como:
w(k) = Tw(k)
wy (k
_ (¢ B] [ (k) ]
—wy,(k)
= Cwy(k) — Bwy(k) (3.4)

onde w(k) é um vetor de coeficientes transformado. De EQ. 3.4, podemos reescrever a
restricio em EQ. 3.1 como CTw(k) = CTCwy(k) — C*Bw.(k) = f. Se levarmos em
consideracio que C'B = 0, ficamos com Wy (k) = (CTC)~'f, que é a parte fixa do
vetor de coeficientes W(k), o qual nao depende do sinal de entrada. Assim, a adaptagao
é feita apenas na parte inferior de w(k), designada como wgsc(k) = wr(k). A parte
nao adaptativa (fixa) de w(k) é designada pelo vetor F, tal que: F = Cwy(k) =
C(C"C)'f, ver FIG. 3.3.

Para adaptar wgse, podemos usar qualquer filtro sem restricoes multi-canal como

por exemplo algum da familia “Multichannel Fast QRD-RLS”; estudados em (MEDINA,
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d (k) =FX(K)

w(k-1)

GSsC

[

FIG. 3.3: Estrutura GSC mais usual (com sinal de refe-
réncia nulo).

2002b) como extensoes ao caso multi-canal da familia mono-canal “Fast QRD-RLS” abor-
dados em (APOLINARIO JR., 2002) ¢ (MEDINA, 2002a). Estas publicacoes foram
realizadas durante o periodo de estudo do mestrado mas, pela extensao do tema, esta

sendo motivo de uma outra dissertacao de mestrado do IME.

3.3 O REALCE DA VOZ USANDO TECNICAS MONO-CANAL
DE SUBTRACAO ESPECTRAL

O primeiro tratado detalhado da subtragio espectral foi desenvolvido por Boll (BOLL,
1979b,a) e posteriormente expandido e generalizado por (MCAULAY, 1980; LIM, 1979).

Seu fundamento é o seguinte: a voz na presenca de ruido aditivo é expressa como:
z(n) = s(n) + w(n) (3.5)

onde, s(n) é o sinal limpo e w(n) é o ruido adicionado; o problema é estimar s(n) das
observacoes de x(n). Nestes tipos de algoritmos sdo usualmente feitas as seguintes su-

posicoes:

e O ruido, w(n), é um processo aleatério, que na janela analisada, é considerado

estacionario;
e O ruido e a voz sao sinais descorrelatados;

e O ouvido humano é pouco sensivel a fase de um sinal (DELLER JR., 2000).
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Com estas condigoes, o médulo ao quadrado da transformada de Fourier' de z(n) pode

expressar-se como:
X (w)[* = [S(w)[* + [W(w)|” (3.6)

Evidentemente, dado |X'(w)|? e uma estimativa [W(w)|? de [W(w)|?, podemos estimar o

espectro de poténcia de s(n) como sendo:

~

[S(w)? = 1X (w)|* = A (w)]? (3.7)

Desde que s6 possuimos uma estimativa de |W(w)|, a diferenga dos termos na EQ. 3.7

pode ser negativa, neste caso utilizamos o valor de 0 como estimativa de |S(w)[>. Lem-

~

brando da terceira consideracao feita inicialmente, a fase de S(w) é tomada diretamente

do sinal com ruido,

ng(w) = ¢X(w)- (3.8)
Assim, para estimar um sinal no dominio da freqiiéncia usamos a seguinte férmula:

o (X @) = V) ) e, xw) = PV(w)]

S(w) = (3.9)

0, caso contrario

Normalmente a amplitude de S(w) é expressa como a multiplicacdo de | X (w)| com

uma funcao G(w), contruida da EQ. 3.9 da seguinte forma:

5 1/ N
()] (1- B0 )z ) s

[S(w)| =

0, caso contrario

5 /v .
ML) @) )
caso contrario

= |X(w)|G(w) (3.10)

Onde v = 2 para Subtracio Espectral de Poténcia (como em EQ. 3.9), v = 1 para
Subtragao Espectral de Amplitude (como sugerido por (BOLL, 1979b)) ou 7 pode tomar
outros valores menos comuns. Contudo, ndao é um parametro critico do algoritmo (VIRAG,

1999). Nas simulagoes realizadas neste trabalho foi usado v = 2.

1Ser4 aqui denominado também de “Espectro de Poténcia” embora a definicdo correta deste conceito

seja o quadrado da transformada de Fourier da funcdo de autocorrelagio do sinal (OPPENHEIM, 1989).
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A estimativa |W(w)]| é obtida do espectro de poténcia do sinal corrompido, mas so-

mente ¢ atualizada nas janelas de siléncio usando a seguinte férmula:
W(w)? = AW ()P + (1 = V)| X (w)[? (3.11)

onde A\ =~ 1 é o fator de esquecimento e determina o compromisso entre a variancia do

espectro estimado e a resposta a mudanca de condicoes estatisticas do ruido.

3.3.1 O ESTIMADOR DA AMPLITUDE ESPECTRAL USANDO
MINIMO ERRO MEDIO QUADRATICO

(EPHRAIM e MALAH, 1984) apresentaram um estimador da amplitude espectral que
usa uma estimativa do SNR a priori e que permite reduzir o ruido musical e a distor¢ao
do sinal presentes na subtracao espectral de poténcia. Este algoritmo estima a amplitude
de cada componente espectral do sinal limpo. Para isso, assume que os coeficientes de
Fourier (componentes espectrais) do sinal e do ruido podem ser modelados como sendo
varidveis aleatorias gaussianas estatisticamente independentes. Os passos do algoritmo
sdo detalhados a seguir. Nestas equagoes usa-se a notagdo zx(n — 1) para indicar a k-
ésima componente espectral de x na janela n — 1.

Calculamos o SNR a posteriori e o SNR a priori da janela n, v,(n) e &(n), respecti-

vamente, como:
| X ()
(1) We(n)[? (3.12)
&(n) = aG*(p(n—1)w(n —1) + (L — a) Plys(n) — 1
onde, G(v(n)) = /1 — 1/7(n)P[yk(n) — 1] é uma outra forma de expressar a subtragdo

espectral, [Wj(n)|? é calculado como na subtracdo espectral e P[] é usado para garantir

que &g(n) seja sempre positiva, sendo definido como:
x, sex >0
0, caso contrario

Definimos ¢, como a probabilidade de auséncia do sinal de voz na componente k. Para

simplificar a notacao, definimos também py = (1 — qx)/qrk, e = &/ (1 — qx) €

Vi (3.14)

Com estas variaveis, a razao de verossimilhanga generalizada é expressa por:

e
T+

A(ﬁk,%;%) = [k (3-15)
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Finalmente, a funcao do filtro é:

A(Uk Yk Qk)
aP Vs G) = L G , 3.16
MMSE(fk Yk Qk) 1 +A(77k,7k;(Jk) MMSE(fk W’k) ( )
onde;
\/V, —VE 14 14
Grnse (e, Tk) = F(1-5)7:€Tk [(1 + vi) Lo (f) + vy <§k>] (3.17)

e I'(:) é a funcdo gamma, I'(1,5) = /7/2 e Iy(-) e I (-) sdo as fungoes modificadas de
Bessel de ordem zero e de primeira ordem, respectivamente.

Nas simulacoes realizadas nesta dissertacao, foram usados os valores a = 0,99 e ¢, =
0,2, que, segundo observados em (EPHRAIM, 1984) sao valores que resultam no melhor

desempenho se avaliado subjetivamente.

3.3.2 O METODO DE VIRAG

A subtracao espectral apresenta o problema de ruido musical, que é um ruido de estrutura
nao natural composto por tons a freqiiéncias aleatorias, que por vezes pode chegar a
ser menos confortavel que o sinal com o ruido original. Para atenuar este problema,
surgiram véarios algoritmos dos quais o mais famoso é o proposto em (BEROUTI, 1979).
Este, combinado com o esquema sugerido em (LIM, 1979), resulta na subtra¢ao espectral
generalizada que modifica a funcao G(w) da EQ. 3.10 com a seguinte funcao (VIRAG,
1999):

; " L/ R v
<1_a W(w)] > {|W(w)| < 1.
|X (w)] ’ | X (w)] atB?
Glw) = oy 17\ 77 (3.18)
<5 ||X((;U))‘| ) ; caso contrario;

onde « é o fator de sobre—subtragao que diminui o ruido musical mas aumenta a distorcao
do sinal, estando tipicamente entre os valores de 1 e 6; 8 é o piso espectral que permite
a diminuicao de ruido musical mas aumenta o ruido de fundo, normalmente no intervalo
0<Bx1.

O método introduzido por (VIRAG, 1999) usa o limiar de mascaramento do sinal,
T'(k), para adaptar de maneira perceptualmente 6tima os coeficientes o e f. O valor de
v é fixado em 2. A adaptagao é realizada em cada banda de cada janela analisada e é

baseada nas seguintes funcoes:

QO = Fa [amina Xmaz, T(k)] (319)
ﬁk - F,B [ﬁmm: ﬂmaw: T(k)] (320)
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onde Qpin, Qmazs Bmin € Bmaz S0 08 valores maximo e minimo dos coeficientes de sobre—
subtracao e piso espectral. Virag observou que valores de ay,in = 1, Qinaz = 6 € Bin = 0,
Bmaz = 0,01 resultam em bom compromisso entre reducao de ruido e distor¢ao de voz.
F, e Fj sao fungoes de interpolacao linear tal que F,, = auqe se T(k) = T(k)min €
F, = apmin se T(k) = T(k)maz, onde T(k)min € T(k)mar $20 0s valores minimo e maximo
de T'(k) da janela analisada. Consideracoes semelhantes sao usadas para Fj. Para evitar
descontinuidades na fun¢do G(k), devidas a adaptagdo, é realizada uma operagdo de
amaciamento.

O calculo do limiar de mascaramento, T'(k), é realizado em cada janela baseado no
modelo de percep¢ao auditiva de (JOHNSTON, 1988). Os seguintes passos sao efetuados

para o calculo do limiar de mascaramento:

e Andlise de bandas criticas do sinal;

Consideracao dos efeitos de espalhamento das bandas criticas do sinal;

Calculo do limiar de mascaramento espalhado;

Renormalizacao do espectro de bandas criticas;

e Comparacao com o limiar Absoluto Auditivo.

ANALISE DE BANDAS CRITICAS

O primeiro passo é calcular a energia presente em cada banda critica. Isto é realizado
somando as componentes espectrais do sinal que pertencem a uma mesma banda critica:

by, (1)

B@i)= > ISk (3.21)

k=b;(i)
onde b;(7) e by (i) sao os limites inferior e superior da banda critica i. Como nao possuimos
|S(k)|, usamos uma estimativa obtida de |X' (k)| através de algum método de subtracao

espectral, como os ja indicados anteriormente.

FUNCAO DE ESPALHAMENTO

Para calcular os efeitos do espalhamento e mascaramento entre bandas criticas usamos a

fun¢ao dada por (PAINTER, 2000):

SF(x) = 15,81+ 7,5(z + 0,474) — 17,5/1 + (x + 0, 474)? (3.22)
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onde z tem medidas de Barks e SF' é expresso em dB.

A fungao é calculada para abs(j—i) < 25, onde i é a freqiiéncia Bark do sinal mascarado
e j é a freqiiéncia Bark do sinal que estd mascarando. Os valores sao armazenados na
matriz S;;. A convolucao de B(i) com a fungao de espalhamento é implementada como

uma multiplicagao de matrizes, i.e., C'(i) = S;; * B(1).

CALCULO DO LIMIAR DE MASCARAMENTO ESPALHADO

Primeiro é calculado o limiar de deslocamento relativo, O(i). Isso é feito levando em
consideracao os tipos de mascaramento. Neste modelo usa-se dois tipos: o primeiro ¢ um
tom mascarando o ruido, que é estimado como 14, 5+id B abaixo de C'(i); o segundo é ruido
mascarando um tom, estimado como 5,5 dB abaixo de C(i). Para realizar estes célculos,
precisamos ter conhecimento da tonalidade do sinal. Com o objetivo de simplificar o
célculo usa-se uma aproximagao proposta por (SINHA, 1993), baseada na idéia de que
a voz nas baixas frequéncias é de natureza tonal e nas altas freqiiéncias é de natureza
mais semelhante ao ruido. Os valores de deslocamento relativo usados por Virag sao

apresentados na FIG. 3.4.

=17

-18F * N

-21f * g

Limiar de Deslocamento Relativo[dB]

-25 L H——k—k——k—% L L
0 5 10 15 20 25
Bandas Criticas

FIG. 3.4: Limiar de Deslocamento Relativo.

O limiar de mascaramento espalhado é T'(i) = 101l°e C@~10@)/10]}
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RENORMALIZACAO DO ESPECTRO DE BANDAS CRITICAS

A convolugao da fungao de espalhamento com B(i) deve ser desfeita, ou seja, T'(i) deve
ser deconvoluido para obter T'(k); entretanto, este processo ¢ instavel. Por isso, é usada
a normalizagao que multiplica cada banda de T'(i) pelo inverso do ganho de energia,

assumindo distribuicao uniforme de 1 para cada banda.

COMPARACAO COM O LIMIAR ABSOLUTO AUDITIVO

Desde que o limiar de mascaramento foi calculado sem referéncia a um valor absoluto,
ele deve ser comparado para assegurar que o nivel de ruido permitido nao esteja abaixo
do limiar auditivo absoluto; assim, sempre escolhe-se o maior dos dois. O limiar absoluto
esta dado pela seguinte funcao (PAINTER, 2000):

T,(f) = 3,64(f)~%% — 6,5~ %6(/=33)° 4 10=3(f)* (dB SPL) (3.23)

onde f é a freqiiéncia do sinal espressada em kH z .

3.4 O REALCE DA VOZ USANDO TECNICAS MONO-CANAL
BASEADAS EM WAVELETS

Nas ultimas décadas as transformadas wavelet tém sido muito pesquisadas e usadas em
diferentes dreas. As vérias aplicagoes incluem supressao de ruido (denoising) em sinais,
bem como compressao, detecgao e reconhecimento de padroes (BAHOURA, 2001). O pro-
cessamento classico em wavelets estd ilustrado na FIG. 3.5, onde a transformada wavelet
e a transformada wavelet inversa sao operacoes lineares dinamicas, ou seja, sao operacoes
lineares que dependem das amostras presentes e passadas do sinal de entrada. Ja o bloco
chamado de “processamento” é uma operacao que pode ser linear ou nao—linear mas que é

algébrica, isto é, s6 depende das amostras presentes do sinal de entrada (BURRUS, 1998).

A\
X Transformada Transformada X
—

—
Wavelet Processamento Wavelet Inversa

Linear Linear

Linear ou
N&o Linear

FIG. 3.5: Processamento de Sinais no Dominio da Transformada
Wavelet.

46



A estrutura que separa as partes lineares dinamicas das nao-lineares algébricas do
sistema, possibilita a obtencao de resultados muito dificeis, ou quase impossiveis de obter,
através de sistemas dinamicos nao-lineares genéricos (BURRUS, 1998).

A capacidade de suprimir ruido presente nos sinais é possivel por duas propriedades
das transformadas wavelet. A primeira é que apenas alguns poucos coeficientes da trans-
formada sao nao—nulos se as bases da transformada forem adequadamente selecionadas,
assim se consegue uma alta concentracao de energia nestes poucos coeficientes. A se-
gunda propriedade é que, se o sinal apresentar distribuicao gaussiana, os coeficientes
wavelet também apresentarao tal distribuicao. Neste sentido, a transformada wavelet
de ruido gaussiano branco é ruido gaussiano branco e a energia total esta espalhada em
todos os coeficientes. Destas duas propriedades, observa-se que os coeficientes da trans-
formada wavelet de um sinal terao amplitude comparativamente superior aos coeficientes
da transformada do ruido. E esta diferenca de amplitudes que faz possivel uma operacao
de filtragem onde as componentes espectrais do sinal e do ruido podem estar superpostas
em tempo e frequéncia, o que é quase impossivel com métodos baseados na transformada
de Fourier (BURRUS, 1998; DONOHO, 1994a). Observa-se também que o sucesso dos
algoritmos depende da base da transformada escolhida.

Seguindo as idéias propostas por (DONOHO, 1992, 1994a), o processo de supressao

de ruido pode ser resumido como a seguir. Seja um sinal z(n) = s(n) + w(n), onde s(n)

2

é o sinal limpo e w(n) é ruido branco gaussiano de média 0 e variancia o;. Usando a

transformada wavelet, s(n) e x(n) podem ser representadas como:

()= 3 oo+ 3 S Butine(n) (3.21)

k=—00 Jj=jo k=—o00
€,
o0 J1 oo
a(n) = Y Yi@jor(n) + > D Zixthjk(n) (3.25)
k=—00 Jj=jo k=—o00

onde, ¢ e 1 sao as bases da transformada wavelet supostas ortonormais com suporte
compacto, ay’s e Yi's sao os coeficientes de aproximacao da transformada na banda k e
Bjk € Zj sao os coeficientes de detalhe da transformada na banda £ e nivel j.

Usando matrizes podemos escrever s = [s(n) s(n—1) s(n—2) -+ s(n— N +1)]", tal

que:

S="Ts (3.26)
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sendo que N é o niimero de amostras, T’ é a matriz da transformada wavelet (TT~" = I
e S é o vetor que contém os coeficientes de aproximacao e os coeficientes de detalhe da
transformada wavelet de s. Do mesmo modo, podemos escrever que X = Txe W = Tw,

tal que:
X=5S+W (3.27)

O estimador de S, S , ¢ obtido simplesmente mantendo ou zerando individualmente

os coeficientes da transformada, isto é
S=AX (3.28)

onde A = diag(dy,---,dn), sendo que §; € {0,1}.
Podemos, entdo, definir uma fungéo risco do estimador dada por (DONOHO, 1994a;
BURRUS, 1998):

R(3,5) = E[|3 = s|l5] = BT (S - S)|l2] = E[IS — S|3], (3.29)

Quando &; = 0, o erro quadratico entre o sinal original e o sinal estimado é §7; quando
0; = 1, o erro presente entre os dois sinais é a?ui. Isto pode-se obter somente quando 6; = 1
para |S;| >t e 0; = 0 caso contririo, onde t = 0, é o limiar ideal que depende do ruido,
desconhecido na pratica.

Se tivéssemos um algoritmo para obter o limiar ideal, o risco minimo (ou ideal) atingido

pelo processo de supressao de ruido ¢ igual a:
N
Ria($,s) = min(S7, 05 ) (3.30)
i=1

E interessante notar que, quando permitimos um valor arbitrario para ¢; dentro do
conjunto dos nimeros reais, o risco ideal é melhorado por um fator de 2 (DONOHO,
1994a).

(DONOHO, 1992) propés um algoritmo genérico para realizar a suppresao de ruido;

ele é resumido em tres passos:
(1) Aplicar um algoritmo wavelets rapido aos dados de entrada;

(2) Aplicar uma funcao de thresholding (limiar) aos coeficientes de detalhe da transfor-

mada, usando um limiar especialmente estimado;

(3) Inverter o algoritmo de wavelets para compor o sinal no dominio do tempo.
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3.4.1 FUNCOES DE LIMIAR

Existem varias fungoes de limiar usadas na literatura cientifica (HARDLE, 1997). Aqui
estao apresentadas duas delas, o Soft—-Thresholding e o Hard—Thresholding.

No soft-thresholding os coeficientes de detalhe da transformada do sinal limpo, [y,
sao estimados como
sign(Zj)(|Zje] — 1), 1 Zjk] <t

0, caso contrario.

Bik = ns(Zj, 1) = { (3.31)
O indice j esta relacionado com o nivel da transformada e o indice k£ com a sub-banda.
No hard-thresholding os coeficientes de detalhe da transformada do sinal limpo, Sj,

sao estimados como

(3.32)
0, caso contrario.

Bit = nu(Zjx, 1) = {

Na FIG. 3.6 estao mostradas estas duas funcoes. O soft-thresholding apresenta pro-
priedades matematicas mais interessantes que o hard—thresholding, pois “encolhe” os coe-
ficientes para evitar a descontinuidade abrupta presente no hard—thresholding. Contudo,
como produto deste encolhimento, apresenta maior polarizacao na estimativa do sinal
(SHU, 2002). J4 o hard-thresholding, devido as descontinuidades que apresenta, gera es-
timativas de maior variancia e pode causar instabilidade (SHU, 2002). Nesta dissertacao

foi usado o soft—thresholding.

3.4.2 CALCULO DO LIMIAR

Dependendo do tipo de ruido que tratamos de suprimir podemos escolher, entre outros,
usar o limiar independente do nivel ou o limiar dependente do nivel.

O primeiro é calculado da observacao dos coeficientes no nivel de maior resolucao
da transformada e é usualmente usado para remover ruido branco. Como foi indicado
anteriormente, a transformada wavelet do ruido gaussiano branco é ruido gaussiano branco
e a sua energia encontra-se espalhada nos coeficientes de todos os niveis da transformada.
Por outro lado, se a base da transformada foi apropriadamente escolhida para um sinal
dado, sua energia encontra-se dividida, estando em sua maior parte nos coeficientes dos
primeiros niveis da transformada. Por isto, no dltimo nivel (o de maior resolugio) espera-
se ter principalmente coeficientes relacionados ao ruido e nao ao sinal; dai que o limiar é

calculado neste nivel e mantido constante para os outros.
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FIG. 3.6: Fungbes de Limiar; (a) Hard-Thresholding (b)Soft-
Thresholding.

O uso do limiar dependente do nivel é comum quando temos presenca de ruido colorido.
Neste tipo de ruido a energia no dominio da transformada é espalhada de maneira nao
uniforme, tendo que calcular o limiar apropriado a cada nivel. Na FIG. 3.7 observa-se a
diferenca entre a transformada wavelet de 5 niveis para dois tipos de ruido: ruido branco
gerado artificialmente e ruido colorido (cabine de aviao da base de dados Noisex-92-no
Capitulo 5 encontra-se uma descri¢do detalhada desta base), as linhas verticais indicam
os limites entre os niveis da transformada. Observa-se nesta figura a diferenca entre o
espalhamento da energia do ruido em cada caso.

Neste trabalho foi, em todos os casos, usado o limiar dependente do nivel. (DONOHO,
1994b) apresenta, entre outros, os seguintes métodos para calcular uma estimativa, t, do
limiar:

VisuShrink

Este método também é conhecido como “regra universal” e pode ser usado junto com
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FIG. 3.7: Transformada wavelet de 5 niveis para (a) Ruido Branco (b)
Ruido Colorido.

qualquer uma das funcoes de limiar antes vistas. Aplicado com o soft-thresholding e
supondo ruido gaussiano branco, esté método apresenta reconstrugoes “livres de ruido”
com o custo de eliminar também componentes do sinal original (DONOHO, 1994b).

A estimativa do limiar é obtida da minimizagao da fun¢ao custo dada pela EQ. 3.29
e a imposicao da restricao de, com alta probabilidade, o sinal estimado ter pelo menos a
mesma suavidade do sinal original (DONOHO, 1995). A motivagao para esta restri¢ao foi
a necessidade de uma melhor rela¢do de compromisso entre variancia e polarizagao (bias)
da estimativa. Em subtracao espectral, s6 minimizamos uma funcao custo —normalmente
o erro médio quadratico— que resulta em um compromisso entre a polarizacao e a variancia
na mesma ordem de amplitude. O resultado deste processo de minimizacao é 6timo desde
o ponto de vista do erro médio quadratico mas gera o aparecimento de ruido residual como
o ruido musical, ondulagoes (ripples), manchas (blips) e oscilagoes (DONOHO, 1995). O

VisuShrink, incorporando na solucao esta restricao, livra-se dos ruidos espurios.
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(DONOHO, 1992) apresenta o uma estimativa do limiar como

t =64/2log,y N (3.33)

onde N é o niimero de coeficientes, e ¢ é uma estimativa grosseira (6 = m/0,6745) do nivel
de ruido presente e m é chamado de desvio da mediana do valor absoluto (median absolute
deviation), calculado como a mediana do valor absoluto dos coeficientes da transformada.
No caso do limiar ser independente do nivel, m é calculado a partir dos coeficientes do
nivel de maior resolucao.

SureShrink

Seja o k-ésimo coeficiente de detalhe da transformada wavelet de um sinal com ruido no

nivel j definido por:
Zj = Bjk + 0k, k=1,--- N (3.34)

onde o; > 0 sao parametros desconhecidos e ;. sao varidveis aleatorias gaussianas inde-
pendentes de média 0 e variancia 1.
Define-se a func¢ao risco do estimador de 3, como o erro médio quadratico,
N

R;i(3,5) = 3 El(Bjk — Bir)’] (3.35)

k=1

onde Bjk = Zjx + Hi(Zj;) é o estimador e H;[-| é uma funcdo real diferencidvel para
qualquer valor de t;.

O parametro t; deve ser escolhido estatisticamente. Em outras palavras, a EQ. 3.35
define uma familia de estimadores indexados por ¢; e o problema é escolher o melhor deles,
sendo o t; ideal aquele que minimiza a fungao R;(s, s).

Na préatica nao conhecemos f3;,. Portanto, s6 poderemos escolher um fj proximo de
que minimiza um estimador nao polarizado, 7/?,\j(§, s), do risco R, (3, s).

Para construir R;(3, s) deve-se notar que (HARDLE, 1997):
E[(Bjx — B)*) = 0 + 20 E[§x Hi(Z31)) + E[HF (Z31)] (3.36)
por integragao parcial:
1 Sk
El&H(Bik + 0i&)] = \/—2—7r/§ijt(ﬁjk +0éjk)e” 2 djk

(njk—ﬂjk)2
= /Ht J dﬂjk
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L _B..)2
1 -2 GH, ()

= _ J 761 .
21 ‘ dnjk ik
= o,E | @) ] (3.37)
I_ du fC:ijJ
Desta tltima equacao e da EQ. 3.36, segue-se:
E[(Bjk — Bjx)’] = E[R;(0}, Zjk, t;)] (3.38)
onde,
2 2 0 2
Rj(o,x,t) = 0"+ 20 %Ht(x) + H; (x). (3.39)

A EQ. 3.35 pode ser, entao, expressa como R;(§,s) = E[ﬁj(é, s)], onde,
N
R;i(3,8) = D Ri(0), Zjn, 1)) (3.40)
k=1

é um estimador ou preditor de risco, e é chamado de Stein’s Unbiased Risk FEstimator
(SURE).
O principio de Stein é minimizar 7/Z\j(§, s) com respeito a t; e usar aquele minimizador

como um estimador do limiar. Portanto, o estimador do limiar é dado por:

N
tj = 1{12151]; Rj(0;, Zjk, 1) (3.41)
Este estimador depende da fungio de limiar, Hy(k), escolhida. Para soft-thresholding,
temos Hy(x) = —xl{|z| < t} — tI{|z| > t}sign(x), onde I{-} é chamada de fungio
indicadora e definida como:
Iz} = { 1, =z verdadeiro; (3.42)
0, x falso.

Reescrevendo a EQ. 3.39:

Rj(o,x,t) = (2 — o) [{|z] <t} + (o + ) [{|z] > t}
= [2* =07 + (207 — 2* + ) [{|z| > t}. (3.43)

O termo entre colchetes nao depende de t resultando que a EQ. 3.41, para soft—

thresholding, pode ser expressa como:
N
f; = min ;(20]2. +t* — Z3){| Zj| > t}. (3.44)

onde o; é estimado por 6; = m;/0,6745, sendo que m é o desvio da mediana do valor

absoluto calculado no nivel j da transformada wavelet.
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3.5 RESUMO

Neste capitulo, apdés uma breve introducao e classificagao dos algoritmos de realce de
voz, foram abordados com mais detalhe os algoritmos com processamento mono-canal.
Dentre estes, ressaltou-se os relacionados a subtragao espectral e os baseados em wavelets.
No Capitulo seguinte, serd proposto um novo método de célculo de limiar (empregando
redes neurais) a ser usado na técnica de realce de voz baseado em wavelets. Um estudo
comparativo dos algoritmos sera realizado, tendo como objetivo final a avaliacao dos
algoritmos de realce de voz na tarefa de verificacao automatica de locutor. Esta tltima

fard parte do Capitulo 5 desta dissertacao.
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4 USO DE REDES NEURAIS EM REALCE DE VOZ
BASEADO EM WAVELETS

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é proposto um outro método para o calculo do limiar em aplicagoes de
supressao de ruido em sinais de voz. Este método estima um limiar que, experimental-
mente e para o caso de sinais de voz, oferece uma melhor aproximacao ao limiar ideal
(aquele que minimiza a fungao custo expressa pela EQ. 3.29) que os métodos de célculo

VisuShrink e SureShrink.

4.2 O EMPREGO DE DENOISING PARA REALCE DE SINAIS DE VOZ

Como foi indicado no capitulo anterior, nao é qualquer base que pode ser usada para
representar um sinal; esta base deve atender duas condi¢oes. A primeira é que deve
ser ortonormal, para assim poder realizar a reconstrucao do sinal estimado. A segunda
condicao é o suporte compacto das funcoes base, que se refere a propriedade da decom-
posicao wavelet do sinal possuir poucos coeficientes nao nulos. Desta propriedade de
suporte compacto depende o desempenho dos algoritmos de denoising. Uma transfor-
mada wavelet adequada deve concentrar mais de 90 % da energia do sinal nos primeiros
N/2 coeficientes (AGBINYA, 1996). Para sinais de voz a transformada Daubechies 10
(db10) satisfaz esta condicdo (AGBINYA, 1996).

Para entender melhor o denoising, pode-se observar a FIG. 4.1. Nesta figura encontram-
se a transformada wavelet do sinal “heavy sine” (DONOHO, 1995), a transformada
wavelet do ruido gaussiano branco somado e o limiar calculado com o VisuShrink para
cada nivel da transformada wavelet db10 de 5 niveis. As linhas verticais indicam os limites
entre niveis.

Como se esperava, a energia do sinal esta concentrada em pouquissimos coeficientes,
enquanto que a energia do ruido encontra-se espalhada em todos os coeficientes, atendendo
a propriedade de que a transformada wavelet do ruido gaussiano branco é ruido gaussiano
branco. Observa-se também uma grande diferenca entre as amplitudes dos coeficientes

do sinal e do ruido, isto faz possivel o processo de supressao do ruido. Na FIG. 4.2 pode-
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FIG. 4.1: Coeficientes wavelet do sinal “Heavy Sine” e limiar calculado
com o método VisuShrink em presenca de ruido branco.

se observar o sinal “heavy sine” limpo, o sinal corrompido com ruido gaussiano branco
(SNR=0dB) e o sinal estimado com o método VisuShrink.

Para sinais de voz, o processo de supressao de ruido é o mesmo, exceto que, antes de
obter a transformada wavelet da voz, esta deve ser janelada. Nesta dissertacao sempre
foi usada a janela de Hamming. Como exemplo, na FIG. 4.3, pode-se ver a transfor-
mada wavelet de 5 niveis de um sinal de voz sonoro e de ruido gaussiano branco; estd
incluido também o limiar calculado com o método VisuShrink e o limiar ideal. Nesta
figura observa-se que, devido ao janelamento, a transformada do ruido deixa de ser ruido
gaussiano branco e a energia encontra-se espalhada nao regularmente em todos os niveis
da transformada. Isto sugere o uso do limiar dependente do nivel.

Na FIG. 4.4 esta apresentado o resultado do denoising com o método VisuShrink para
o mesmo sinal de voz antes usado. Nesta figura, observa-se que o VisuShrink realiza uma
estimativa “super-suavizada” do sinal; isto poderia ocasionar a perda de caracteristicas

da voz uteis para algum processo posterior.
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FIG. 4.2: Sinal “Heavy Sine” corrompida com ruido branco, SNR =
0 dB; (a) Sinal limpo (b) Sinal com ruido (c¢) Sinal estimado com o
método VisuShrink.

Se usarmos a estimativa calculada com o SureShrink neste mesmo exemplo, poderiamos
observar que no terceiro nivel a estimativa é mais aproximada ao limiar ideal mas, no
ultimo nivel, a estimativa ¢ muito menor que o limiar ideal; isto faz com que, em geral,

o SureShrink ocasione menor distor¢cao no sinal do que o VisuShrink, com a desvantagem

de aumentar o ruido de fundo.

4.3 O USO DE REDES NEURAIS PARA O CALCULO DO LIMIAR

Na secao anterior, através de exemplos, foi mostrado que as estimativas de limiar ofere-
cidas pelos métodos VisuShrink e SureShrink nem sempre se aproximam o suficiente do

limiar ideal para o caso de sinais de voz. Nesta secao, ¢ introduzido um método de calculo

do limiar fazendo uso de uma rede neural.

A rede neural que foi usada nesta implementacao é a backpropagation de 1 camada
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FIG. 4.3: Coeficientes wavelet de um sinal de voz sonoro e limiar cal-
culado con método VisuShrink.

escondida de H neuronios. A saida desta rede neural é o uma estimativa do limiar que, no
caso do treinamento da rede, é subtraido do limiar ideal previamente escalado pelo fator
G, fornecendo a medida de erro. No caso do teste da rede neural, a saida é a estimativa
do limiar que deve ser usado no denoising.

Foram escolhidos dois parametros de entrada que sao calculados dos coeficientes da
transformada wavelet do sinal: o primeiro é a mediana do valor absoluto, usado nos outros
métodos de calculo do limiar, e o segundo ¢ a variancia dos coeficientes. Sendo que o limiar
calculado ¢ dependente do nivel, uma rede neural para cada nivel é necessaria.

A configuracao do sistema proposto é apresentada na FIG. 4.5. Nesta figura, m; é

2

a mediana do valor absoluto e V3

é a variancia da transformada wavelet no nivel 7, b
representa o bias igual a 1 em todos os casos. Todos os neurdnios usam a funcao de
ativagao log-sigmoidal.

Uma vez que o valor maximo do limiar ideal pode ser maior que 1 e o valor maximo
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FIG. 4.4: Sinal de voz sonoro corrompido com ruido branco, SNR =
0 dB; (a) Sinal limpo (b) Sinal com ruido (¢) Sinal estimado com o
método VisuShrink.

da fungao log-sigmoidal é 1, no treinamento da rede o limiar ideal é multiplicado por um
ganho constante, GG. No teste da rede o limiar obtido na saida é multiplicado pelo inverso
de G.

Para o treinamento foi usado um sinal de 7 minutos de voz. Este sinal é formado
por sons sonoros, sons surdos e silencios. Ao sinal foi somado ruido gaussiano branco
artificialmente gerado, de tal forma de obter uma SNR=—5dB. O sinal foi janelado com
a janela de Hamming e decomposta com uma transformada wavelet dbl0 de 5 niveis;
portanto, foram usadas 5 redes neurais, uma por cada nivel. A entrada da rede, como
ja mencionado, é composta da mediana do valor absoluto e da variancia dos coeficientes
wavelet de cada nivel.

O limiar ideal ¢; para o nivel j é aquele que minimiza a funcao risco, expressa pela

EQ. 3.29 e reescrita a seguir.
R;i(3,5) = E[|Bjk — Bjell2] (4.1)
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FIG. 4.5: Configuracao da proposta usando uma Rede Neural para
obter uma estimativa do limiar.

Este limiar sé pode ser obtido quando temos o sinal limpo e portanto nao é usado em
aplicacoes praticas. Mas, para efeitos de treinamento possui-se o sinal limpo e o limiar
ideal é calculado como a amplitude do [-ésimo coeficiente de detalhe da transformada

wavelet do sinal com ruido, |Z;|. Isto é, t; = |Z;|, onde

N
= Og}isl}vg 1s(Zji, | Z]) = Byl (4.2)

ns(-) é definido na EQ. 3.31.

O valor maximo do limiar ideal, obtido experimentalmente, é 6, 50. Portanto, o ganho
G darede deve ser menor ou igual ao inverso deste valor; nesta implementacao foi escolhido
G =1/20.

O treinamento da rede neural foi do tipo batch supervisionado, com taxa de aprendiza-
gem a = 0,99. A rede foi treinada com 2, 8, 32 e 64 neuronios na camada escondida; em
todos os casos, minimizou-se o erro médio quadratico em aproximadamente 40 iteracoes.

Como exemplo, na FIG. 4.6, esta apresentada a transformada wavelet do mesmo sinal
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de voz da FIG. 4.3. Observa-se que a rede neural aproxima bastante bem o limiar estimado
ao limiar ideal em todos os niveis da transformada, diferentemente do limiar calculado
com o VisuShrink—vide FIG. 4.3. Na FIG. 4.7 é apresentado o resultado da estimacao do
sinal de voz com o método proposto onde se observa um ganho consideravel em relacao
ao método VisuShrink da FIG. 4.4. Estes resultados foram obtidos com a rede neural de

2 neuronios na camada escondida.
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FIG. 4.6: Coeficientes wavelet de um sinal de voz sonoro e valores de
limiar calculados com a rede neural e com o limiar ideal em presenca
de ruido branco.

Para o caso de ruido colorido, estao apresentados na FIG. 4.8 os valores dos limiares
calculados com o método VisuShrink, com o método proposto e o limiar ideal para o
mesmo sinal de voz. Da mesma forma que para o sinal corrompido com ruido branco, o
método proposto estima o limiar com menor erro do que o limiar estimado com o método

VisuShrink, exceto no caso do nivel de maior resolucao.
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FIG. 4.7: Sinal de voz sonoro corrompido com ruido branco, SNR =
0 dB; (a) Sinal limpo (b) Sinal com ruido (¢) Sinal estimado com o
método proposto.

4.4 ANALISE DE DESEMPENHO

Para realizar uma andlise de desempenho do algoritmo proposto, com relacao aos algo-
ritmos apresentados no capitulo anterior, foi usada uma medida de desempenho objetiva.
Esta é baseada em medidas objetivas de qualidade ou intelibilidade que tentam predizer
qual é a preferéncia dos ouvintes para os sistemas de compressao de voz ou supressao de
ruido, entre outros. O maior inconveniente destas medidas é que nao sempre estao bem
correlatadas com a percepcao auditiva.

Sendo que o interesse principal desta dissertacao é a avaliacao dos algoritmos de realce
de voz em verificacao de locutor, aqui sé é usada uma medida objetiva basica, o Ganho

de Relacao Sinal Ruido. Esta medida leva em consideracao a distorcao da voz e o ruido
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FIG. 4.8: Coeficientes wavelet de um sinal de voz sonoro e limiares
calculados com o método VisuShrink, com a rede neural e o limiar
ideal em presenca de ruido cabine de aviao.

residual (VIRAG, 1999) e esta definida como (VIRAG, 1999):

1= LNt w?(n 4+ Nm)
G =-5"10-1o N —n=0 4.3
SNE= T mzzo 510 Ly Nt s(n+ Nm) — 5(n+ Nm)]” (4:3)

onde L é o nimero de janelas no sinal testado, N é o ntimero de amostras em cada janela
e w(n), s(n) e §(n) s@o o ruido, o sinal original e o sinal estimado, respetivamente.

Para o teste foram usados o ruido gaussiano branco e 3 tipos de ruido da base de
dados NOISEX-92: speech like, cabine de aviao, e ruido de fabrica. Usaram-se para o
teste 100 sinais de voz, tomados da base de dados IME-2001; no Capitulo 5 encontra-
se uma descricao detalhada destas bases. O Ganho relacao sinal-ruido apresentado nas
seguintes tabelas é o valor médio do ganho obtido para cada sinal.

O primeiro teste realizado foi variando o nimero de camadas escondidas da rede
neural. Os resultados estao listados na TAB. 4.1. Observa-se que a varia¢ao no nimero
de neurdnios nao altera muito o desempenho do algoritmo. Por este motivo, foi usado

somente 2 neuronios em todas as simulagoes seguintes.
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Pode-se observar que, embora o sinal de treinamento tenha sido corrompido com ruido
numa relacao sinal-ruido de —5 dB, a estimativa do limiar, calculada com o método
proposto, faz que o Ggyg se aproxime do valor obtido com o limiar ideal para todos os
casos de relacao sinal-ruido, —5dB, 0dB, 5dB e 10 dB.

No caso de sinais corrompidos com ruido branco o resultado do realce da voz é superior
que no caso do sinal estar corrompido com outros tipos de ruido. Isto, possivelmente, deve-
se ao fato do sinal de treinamento da rede ter sido corrompido também com ruido branco.
Nao se utilizou outro tipo de ruido no sinal de treinamento, para melhorar o desempenho
no realce de voz, devido a que, como serd visto capitulo seguinte, os resultados obtidos

na verificacao de locutor foram satisfatérios em todos os casos.

TAB. 4.1: Ggyr(dB) para sinais corrompidos com diferentes tipos de ruido usando redes
neurais.

| SNR || Ideal | 2 Neurdnios | 8 Neurdnios | 32 Neuronios | 64 Neurdnios |
Ruido branco

-5 11,97 | 11,16 11,16 11,24 11,14
0 10,84 | 10,14 10,15 10, 20 10,19
) 9,56 | 8,25 8,24 8,36 8,49
10 8,05 | 5,63 5,61 5,82 6,11
Ruido speech like
-5 7,09 | 2,44 2,47 2,32 2,07
0 6,16 | 2,78 2,80 2,74 2,59
5 5,31 3,02 3,04 3,11 3,06
10 4,48 | 2,33 2,34 2,50 2,61
Ruido cabine de aviao
-5 5,52 | 3,52 3,52 3,49 3,36
0 4,86 | 3,53 3,53 3,55 3,50
5 4,21 3,01 3,02 3,10 3,17
10 3,47 1,49 1,47 1,64 1,86
Ruido de fabrica
-5 4,70 | 2,60 2,61 2,53 2,39
0 4,13 | 2,72 2,73 2,70 2,63
) 3,58 | 2,41 2,42 2,48 2,50
10 2,99 1,28 1,28 1,43 1,59

Complementando os resultados obtidos em (MEDINA, 2003a), listam-se na TAB. 4.2
os valores obtidos do G'gy g de todos os algoritmos apresentados neste trabalho: subtracao
espectral (SS), filtro de Eprahim-Malah (EMF), método de Virag, SureShrink, VisuShrink
e o proposto com Redes Neurais (RN).

Uma analise comparativa destes resultados indica que o algoritmo proposto é, na
maioria das vezes, superior aos outros algoritmos baseados em wavelets. Estes resultados

objetivos sao, quase em todos os casos, inferiores aos dos algoritmos baseados em subtragao
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TAB. 4.2: Ggygr(dB) para sinais corrompidos com diferentes tipos de ruido.
[SNR || SS | EMF | Virag | SureShrink | VisuShrink | RN |
Ruido Branco

-5 7,36 | 14,85 | 9,34 | 2,53 7,32 11,16
0 6,83 | 12,40 | 8,39 | 1,74 5,37 10,14
5 6,21 | 9,88 | 7,07 | 0,43 2,99 8,25
10 5,46 | 7,24 | 5,48 | —1,42 0,24 5,63
Ruido Speech Like
-5 7,31 | 14,00 | 8,20 | 2,83 5,18 2,44
0 6,29 | 10,84 | 7,16 | 2,00 3,54 2,78
5 5,36 | 7,97 | 5,75 | 0,63 1,41 3,02
10 4,51 | 5,43 | 4,08 | —1,27 -1,14 2,33
Ruido de Cabine de Aviao
-5 6,71 | 13,26 | 7,50 | 2,07 3,95 3,52
0 5,84 | 10,27 | 6,46 | 1,24 2,37 3,53
5 5,00 | 7,50 | 5,07 | —0,14 0,30 3,01
10 4,15 | 4,88 | 3,42 | —2,03 —-2,19 1,49
Ruido de Fabrica
-5 7,46 | 13,95 | 7,46 | 2,00 3,51 2,60
0 6,43 | 10,95 | 6,48 | 1,31 2,18 2,72
5 5,42 | 8,10 | 5,14 | 0,11 0,34 2,41
10 4,41 | 5,39 | 3,52 | —1,62 —1,96 1,28

espectral. Como foi falado antes, no caso do processamento com o algoritmo proposto,
os resultados indicam um ganho relativamente alto para sinais corrompidos com ruido
branco, isto nao acontece com ruidos coloridos. Os algoritmos baseados em subtragao
espectral sempre apresentam um ganho consideravel para qualquer tipo de ruido.

Uma andlise perceptiva dos algoritmos aponta para conclusoes um tanto diferentes.
Em geral, os algoritmos baseados em subtracao espectral apresentam um desconforto
devido ao ruido musical. Este ruido musical nao estd presente nos algoritmos baseados
em wavelets apresentados nesta dissertacao.

Os algoritmos VisuShrink e SureShrink apresentam muito ruido de fundo e pouca
distorcao da voz. O algoritmo proposto apresenta um baixo nivel de ruido de fundo, mas
distorce o sinal de voz a niveis comparaveis com a distor¢ao introduzida pelo algoritmo de
subtracao espectral, embora seja de diferente tipo. A escolha de um algoritmo obviamente
dependera da aplicacao especifica que esta sendo desenvolvida.

Cabe ressaltar que o método de Virag, perceptualmente, apresenta um maior realce
se comparado com o filtro de Eprahim—Malah, embora o resultado objetivo apresentado

sugira o contrario.
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4.5 RESUMO

Neste capitulo, foi abordado o uso de redes neurais em realce de voz baseado em wavelets.
Ao implementar dois algoritmos classicos de denoising baseados em wavelets, vistos no
capitulo anterior, verificou-se que, para sinais de voz, estes algoritmos nao apresentam
resultados tao bons como os que tém sido obtidos com outros tipos de sinais (DONOHO,
1992, 1995).

Um novo método baseado em wavelets e redes neurais para o cdlculo do limiar foi,
entao, proposto. Foi mostrado que este novo método apresenta resultados objetivos de
desempenho na mesma amplitude que os resultados obtidos com o método de Virag para
sinais corrompidos com ruido branco. Para outros tipos de ruido, os resultados sempre
foram inferiores aos obtidos com o método de Virag, mas superiores aos obtidos com o0s
outros dois métodos baseados em wavelets e estudados nesta dissertacao.

Foram brevemente realizados alguns comentarios sobre os resultados obtidos da ava-
liacao subjetiva destes algoritmos. Concluiu-se que os métodos baseados em wavelets, a
diferenca dos métodos derivados da subtracao espectral, nao apresentam ruido musical.
O algoritmo proposto apresenta um baixo nivel de ruido de fundo, mas distorce o sinal
de voz a niveis comparaveis com a distor¢ao introduzida pelo algoritmo de subtracao

espectral, embora sendo de diferente tipo.
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5 APLICACAO DE REALCE DE VOZ NA VERIFICACAO
AUTOMATICA DE LOCUTOR

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, apresentamos inicialmente as bases de dados usadas na verificacao de lo-
cutor: a primeira usada como fonte de locucoes para a verificacao e a segunda usada como
fonte de ruido. A seguir, os resultados obtidos das simulagoes em diferentes condig¢oes sao
apresentados. Finalmente, um novo esquema de verificacao de locutor, 1til em casos de

ruido colorido, é proposto e os seus resultados sao apresentados.

5.2 BASES DE DADOS

Para a avaliagao do desempenho do sistema de verificagao de locutor foram usadas duas
bases de dados, descritas a seguir.
IME-2001
Esta base de dados esta formada por locugoes de 50 locutores, todos eles de sexo masculino;
destes locutores, foram aleatoriamente escolhidos 10 para formar o background. Todos os
locutores falaram 200 frases foneticamente balanceadas de portugués falado na cidade do
Rio de Janeiro; extraidas de (ALCAIM, 1992). Estas locugoes foram gravadas a uma
taxa de amostragem de 22,05 kH z com 16 bits. Os sinais da base de dados sofreram uma
reamostragem para a freqiiéncia de 8 kH z, valor mais empregado na comunidade cientifica
para pesquisas em reconhecimento de locutor, e a freqiiéncia de amostragem dos atuais
sistemas telefonicos em geral.
Noisex-92
Esta base de dados contém 8 tipos diferentes de ruido: speech like, machine gun, “STI-
TEL”, “lynx” , ruido de cabine de aviao, ruido de carro, ruido de fabrica e o ruido sala de
operacoes. Em todas as simulagoes realizadas, foram usados somente os tipos: speech like,
cabine de aviao e ruido de fabrica, além do ruido gaussiano branco gerado artificialmente.
Como a taxa de amostragem destes sinais é de 16 kH z e 16 bits; foi, entao, necessario
diminuir a taxa para 8 kHz de modo a podermos efetuar a soma com os sinais de voz.

Uma vez que os sinais de voz foram corrompidos por meio da soma destes com sinais
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de ruido, nas simulages nao foi considerado o efeito Lombard (tendéncia a aumentar a

intensidade de uma vogal em ambientes com ruido) (PICK JR., 1989; WAKAO, 1996).

5.3 DESCRICAO DO SISTEMA DE VERIFICACAO AUTOMATICA DE LOCUTOR

O sistema de verificacao automatica de locutor foi implementado em trés etapas, descritas
Como segue:
Pré—Processamento

Na etapa de pré—processamento foram implementados:

1) O classificador de voz/siléncios - Uma vez que os sinais de voz da base usada contém
silencios no inicio e no fim da locucao, foi possivel o uso do classificador baseado

nas caracteristicas temporais do sinal introduzido no Capitulo 2;
2) Janelamento - Foi usada uma janela de 32 ms de duragao e superposigao de 50%;

3) Pré-énfase - Foi usada a fun¢do mais comumente encontrada nos sistema de proces-

samento de voz, 1 — 0,952 !;

4) Realce de voz - Foram empregados os diferentes algoritmos listados neste trabalho:
Subtracao espectral, Filtro de Ephraim—Malah, Método de Virag, VisuShrink, Su-

reShrink e Redes Neurais aplicada em Wavelets.

Extracao de Caracteristicas
Foram usados 15 coeficientes mel-cepestrais, obtidos de um banco de 23 filtros de banda

critica. Na TAB. 5.1 encontram-se resumidos os parametros usados no sistema.

TAB. 5.1: Condigoes de Analise Usadas na Verificagao Automatico de Locutor.

Parametro Valor

Pré-énfase 1-0,9521!
Tamanho de Janela 32 ms
Superposicao de Janela 16 ms

Tipo de Janela Hamming

Nimero de Coeficientes 15 mel — cepestrais
Freqiiéncia de Amostragem | 8 kH z

Sistema Classificador

O sistema classificador usado foi o Modelo de Misturas Gaussianas (GMM) com o Modelo
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de Background Universal (UBM) de 32 misturas. Os sinais de treinamento e teste foram
extraidas da base de dados IME-2001 da seguinte forma: de cada uma das 40 locucoes
existentes (1 para cada locutor ndo pertencente ao background), de duragao média 495
segundos, foram extraidos os primeiros 120 segundos para treinamento e os restantes 375
segundos foram divididos em 15 locugoes de teste (de 25 segundos cada).

Cada uma das 600 locucoes de teste é comparada com cada uma das 40 locucoes de

treinamento, num total de 24000 testes diferentes, 600 dos quais sao verdadeiros.

5.4 SOBRE A MEDIDA USADA PARA AVALIAR O SISTEMA

Nesta secao se introduz a medida do erro usada para avaliar o desempenho do sistema;
a continuacao uma breve introducao sobre a regra dos trinta, que garante a validade

estatistica dos resultados obtidos, é apresentada.

5.4.1 MEDIDA DE ERRO

Nos sistemas de verificacao de locutor, podem ocorrer dois tipos de erro: o erro Erg de
falsa rejeicao (FR), onde o sistema rejeita o locutor verdadeiro, e o erro Ep, de falsa
aceitacao (FA), no qual um locutor falso é aceito como verdadeiro.

O desempenho de um sistema é a medida do compromisso entre estes dois erros. O
compromisso é controlado por um limiar 6 (limiar de decisao). Na avaliacao do desem-
penho do sistema sao realizados Ny testes verdadeiros (locugoes de teste pertencentes ao
locutor de treinamento) e Ny testes falsos (locugoes de teste nao pertencentes ao locutor

de treinamento). As probabilidades dos erros siao calculadas como (REYNOLDS, 2000a):

de testes verdadeiros < 0
Prp = # ¥ (5.1)
v
de testes falsos > 6
Poa = > (5.2)
F

Na verificagao de locutor a Prpr s6 pode ser diminuida se aumentarmos a Ppy, e
vice versa. Por isto, na comparacao deste tipo de sistema, é comum usar a curva DET
(Detection Error Tradeoff) (MARTIN, 1997) produzida pelas coordenadas (Ppa, Prg),
que sao calculadas variando o limiar de decisao do sistema de verificacao. Esta curva é
similar & curva ROC (Receiver Operating Characteristics) mas apresenta informacgao em
diferente escala: a ROC usa a escala linear enquanto que a DET usa a escala do desvio

padrao. A DET tem a vantagem de poder distinguir bem entre dois sistemas muito

69



semelhantes e apresentar comportamento linear quando a distribuicao das probabilidades
de erro é normal.

Na FIG. 5.1 encontra-se um exemplo de uma curva DET obtida dos resultados das
simulagoes em trés diferentes condigoes, todas com um sinal de teste corrompida com
ruido branco tal que SNR= —5dB: sem ruido no sinal de treinamento, com ruido branco
tal que SNR=5 dB no sinal de treinamento e com ruido branco tal que SNR=—5 dB no

sinal de treinamento.
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FIG. 5.1: Curva DET para trés diferentes ambientes de
gravagao do sinal de treinamento (sinal de teste com ruido
branco tal que SNR=-5dB).

Como se vé, a DET nos prové de uma representacao bi-dimensional do sistema; mas, as
vezes, é preciso uma representacao uni-dimensional. Uma representacao uni-dimensional
muito usada é o Equal Error Rate (ERR), que é o ponto da DET onde as probabilidades

de falsa aceitacao e falsa rejeicao sao iguais.
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5.4.2 REGRA DOS TRINTA

Em 1985, George Doddington recomendou que os dispositivos de reconhecimento de voz
devem, como regra, ser testados até que pelo menos 30 erros acontecam. Isto permite uma
confianca de 90% de que o valor real do erro, quando pequeno, esteja dentro de 30% do
valor observado (REYNOLDS, 2000a)(NBTC, 2000, On the “30 error” Criterion).
Desenvolvimentos matematicos posteriores mostraram que o valor real do erro, p,

usualmente estd dentro do intervalo (NBTC, 2000, On the “30 error” Criterion):

p—kop <p<p+koy (5.3)

£
N

onde, p é o erro estimado, p = sendo que e é o niumero de erros e N é o numero de
testes. 0, € o desvio padrdo do estimador e k = 1 para 68% de confianca ou k = 2 para
95% de confianga.

A confianca diz-nos a respeito do nimero de vezes que o erro cai dentro do intervalo
estimado (intervalo de confianga). Para usar uma confianca diferente da indicada, k deve
ser calculado como o nimero de desvios padroes que abrange a area desejada na funcao de
densidade de probabilidade gaussiana. Vejamos um exemplo: a drea que contém 68% do
total da funcao densidade de probablidade gaussiana é a compreendida entre um desvio
padrao a mais e a menos da média desta funcao, dai que £ =1 — vide FIG. 5.2.

O desvio padrao do estimador, o, é calculado como sendo (NBTC, 2000, On the “30
error” Criterion):

o5 = % e <1 - %) (5.4)

Quando o taxa de erro é pequena, o intervalo de confianca depende somente do nimero

de erros observados. Isto pode ser verificado na seguinte férmula:
intervalo de confiaga Qk\/ ¢ (1 - %) _ 2k (5.5)
p B € e '

A EQ. 5.5 permite satisfazer a regra dos trinta ja que, se escolhermos k£ = 1,65

(confianga de 90%), podemos observar que com 30 erros, o intervalo de confianca sera
igual a 0,60 - p, o que nos diz que p+0,30-p < p < p+0,30-p, isto é a regra dos trinta.

Os intervalos de confianca das probabilidades de erro, Prr e Pr4 , podem ser expressos
como P — kop < P < ]5+k015, onde k = 1, 65 para confianca de 90%, P ¢é a probabilidade

sendo analisada e, da EQ. 5.4,
1 N N
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FIG. 5.2: Intervalo de confianca do estimador p; (a) Para
k =1 (b) Para k = 2.

Para as condigoes de treinamento e teste do sistema, temos que Ny = 600 e Np =
23400 para o computo de Ppg e Ppy, respectivamente. Nas FIG. 5.3 e FIG. 5.4, pode-se
ver o intervalo de confianga, em porcentagem da probabilidade, para a probabilidades de
falsa rejeicao e falsa aceitacao de um erro qualquer observado.

Da FIG. 5.5 podemos calcular o intervalo de confianca do EER, como:

OFEER — HO-I%FR + O'}ZDFA (57)

sendo que op,, é, em geral, pequeno, oppr ~ Op,,.
Pode-se observar que o intervalo de confianca do erro obtido no sistema é pequeno
(< 30% do erro) para probabilidades de erro maiores a 5%, o que garante estatisticamente

a validade dos resultados obtidos.

5.5 AVALIACAO DO SISTEMA

O primeiro teste realizado foi usando sinais de treinamento limpos e sem uso de realce

de voz. Os sinais de teste foram corrompidos com diferentes tipos de ruido e diferentes

72



100 . —————rr . ——————rry

90 - al

70 .

60 . o R . . o : . . . .

50 , , : : e

a0 4

30 nl

Intervalo de Confianca (% de PFR)

10 .

Prr(%)

FIG. 5.3: Intervalo de confianca da Ppg.

relacoes sinal-ruido. Os resultados desta simulacao estao listados na TAB. 5.2, para as
seguintes situacoes: sem realce de voz no sinal de teste (WOSE), realce de voz no sinal de
teste com o método de subtragao espectral (SS), com o filtro de Eprahim-Malah (EMF),
com o método de Virag, o método baseado em wavelets dos tipos SureShrink, VisuShrink,
e o método proposto usando redes neurais (RN).

Observa-se, em geral, que o método de Virag apresenta um melhor desempenho que
os demais métodos. O erro obtido em cada caso pode ser considerado muito alto. Isto
torna dificil uma escolha adequada do limiar de decisdao () na verificagdo de locutor e
estimula a busca de solucoes alternativas que diminuam a taxa de erro obtida.

O segundo teste foi realizado corrompendo o sinal de treinamento, ou seja, foi somado
ruido branco e depois aplicou-se o mesmo algoritmo de realce de voz do sinal de teste. A
relacao sinal-ruido do sinal de treinamento foi mantida constante e igual a SNR=5 dB.
Os resultados estao listados na TAB. 5.3.

Dos resultados apresentados na TAB. 5.3, que complementam os obtidos em (ME-

DINA, 2003a), pode-se observar que:

1) Para ruido branco e exceto nos dois primeiros algoritmos (SS e EMF) a taxa de erro,

para cada algoritmo, atinge o menor valor quando a SNR do sinal de teste é de 5d B,
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isto é, igual ao sinal de treinamento. Repetiu-se as simulagoes variando a relagao
sinal-ruido do sinal de treinamento para 0dB e —5dB e os resultados apresentaram
0 mesmo comportamento, ou seja, o0 menor erro obtido nas simulacgoes foi quando
a relacao sinal-ruido do sinal de teste é a mesma que a relacao sinal-ruido do sinal

de treinamento, isto para o caso de ruido branco.

2) A taxa de erro, no caso de ruido branco, diminuiu em relag¢ao aos valores apresen-
tados na TAB. 5.2. Para os outros tipos de ruido, a taxa de erro varia (desce ou

sobe) dependendo do algoritmo.

Para verificar o efeito do ruido empregado no sinal de treinamento, este experimento
foi repetido, mas usando o ruido chamado sala de operagoes da base de dados
Noisex-92. No caso de ruido branco no sinal de teste, a taxa de erro aumentou
consideravelmente. Para o caso dos outros trés tipos de ruido, as taxas de erros
obtidas foram basicamente da mesma ordem do que as obtidas no caso da presenca

de ruido branco no sinal de teste e treinamento.

Estes resultados sugerem um cenario de treinamento diferente para cada sinal de teste,

dependendo do ruido presente nele. Em (MEDINA, 2003b) é proposta uma abordagem
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FIG. 5.5: Intervalo de confianca do EER.

para este cenario como indicado a seguir.

5.6 VERIFICACAO DE LOCUTOR EM AMBIENTES DE RUIDO
COLORIDO

A FIG. 5.6 apresenta o médulo da transformada de Fourier? das 8192 primeiras amostras
dos ruidos usados nas simulagoes. Observamos nesta figura que o espectro de amplitude
do ruido branco é consideravelmente diferente dos espectros dos outros tipos de ruido da
base Noisex-92.

Se usarmos como uma medida de similaridade o coeficiente de Pearson definido por:

Sp _ cov(Ey,E1) . -1 S Sp S 1 (58)

opor

onde Fy e E; sao os espectros de amplitude dos ruidos comparados, oy e o sao o desvio
padrao destes espectros de media pg e py e de tamanho N, e

1 N-1

cov (Eo, B1) = ;; (Eo(k) — po) (Ex(k) = pa), (5.9)

Observaremos que a similaridade entre o ruido sala de operacgoes e os outros ruidos
sao: 0,02 para ruido branco, 0,61 para ruido speech like, 0,35 para ruido de cabine de
aviao e 0, 40 para ruido de fabrica. Para ruido branco a similaridade entre este e os outros
ruidos é: 0,05 para ruido speech like, 0, 04 para ruido de cabine de aviao e 0,06 para ruido

de fabrica.

2Também denominado de “Espectro de Amplitude”
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TAB. 5.2: EER (%) para sinais de treinamento limpos e sinais de teste corrompidos com

diferentes tipos de ruido e relagao sinal-ruido.
| SNR || WOSE | SS | EMF | Virag | SureShrink | VisuShrink [ RN |
Ruido Branco

-5 47,58 | 47,76 | 45,76 | 44,26 47,92 50, 58 49,75
0 44,76 | 47,59 | 45,92 | 37,60 47,59 45,92 48,42
5 41,10 | 49,09 | 44,43 | 31,28 44,93 43,93 45,76
10 28,79 | 47,92 | 41,60 | 24,00 43,10 39, 60 39, 60
Ruido Speech Like
-5 29,95 | 49,92 | 43,10 | 23,96 31,95 33,94 33,44
0 20,30 | 45,59 | 38,94 | 15,97 21,46 23,63 21,96
5 8,99 | 46,08 | 35,44 | 12,31 11,98 11,98 12,15
10 4,66 | 43,26 | 30,78 | 9,65 3,66 3,83 3,99
Ruido de Cabine de Aviao
-5 49,25 | 48,09 | 46,59 | 47,25 47,75 50,08 48,91
0 46,92 | 47,75 | 41,93 | 41,43 45,92 46,08 46,92
5 43,10 | 46,92 | 39,60 | 38,44 40,76 41,43 41,26
10 33,28 | 46,26 | 33,28 | 28,29 30,28 30,94 31,11
Ruido de Fébrica
-5 44,59 | 48,42 | 44,09 | 36,44 44,09 42,10 42,76
0 37,60 | 48,59 | 40,43 | 24,63 33,28 30,95 31,61
5 25,29 | 47,25 | 38,10 | 14,48 16,14 15,87 19,30
10 11,15 | 44,93 | 36,11 | 10,98 7,99 8,15 8,82

Isto justifica a diferenca de desempenho do sistema de verificagao de locutor quando
¢ usado ruido branco ou ruido sala de operacgoes no sinal de treinamento. Quanto maior
a similaridade entre o ruido presente no sinal de teste e o ruido presente no sinal de
treinamento, menor sera a taxa de erro do sistema.

Como nem sempre se dispoe do sinal de treinamento gravado nas mesmas condic¢oes
de ruido que o sinal de teste, faz-se necessario algum método para extrair do sinal de
teste uma informagao sobre o ruido, e com isso utiliza-lo para corromper um sinal de
treinamento limpo e, dai, retreinar o sistema de verificacao.

O método proposto, ilustrado na FIG. 5.7, é explicado a seguir:

Utilizando um classificador do sinal em voz/siléncio como o apresentado no Capitulo
2, extraimos as janelas de siléncio do sinal, aquelas onde se encontra presente somente o
ruido. Com estas janelas estimamos o espectro de amplitude do ruido e a sua poténcia.

A seguir, o espectro de amplitude do ruido é modelado por um processo AR, MA ou
ARMA. Foi escolhido para este trabalho o uso de um modelo de sintese de predicao linear

(LP). A andlise de predigao linear é baseada num preditor progressivo cuja minimizacao do
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TAB. 5.3: EER (%) para sinais de treinamento corrompidos com ruido branco
(SNR=5 dB) e sinais de teste corrompidos com diferentes tipos de ruido e relacao sinal—
ruido.
‘ SNR H SS ‘ EMF ‘ Virag ‘ SureShrink ‘ VisuShrink ‘ RN ‘
Ruido Branco
~5 | 36,27 | 33,61 | 35,94 | 34,61 33,78 | 33,61
0 || 24,46 | 18,30 | 17,80 | 16,31 16,47 | 16,31
5 | 15,97 | 8,65 | 6,49 6,32 6,32 6,32
10 13,81 | 8,15 | 8,32 8,15 7,82 7,99
Ruido Speech Like
~5 136,77 | 45,92 | 47,09 | 50,08 48,75 49,08
0 | 29,78 | 38,10 | 44,93 | 50,25 48,25 45,92
5 | 21,80 | 22,96 | 45,00 | 48,09 45,92 47,92
10 || 16,64 | 19,80 | 43,76 | 45,09 45,76 44,43
Ruido de Cabine de Avia
—5 42,10 | 44,59 | 48,42 | 49,58 48,42 49,75
0 | 34,11 | 31,78 | 47,42 | 46,76 48,75 | 46,76
5 | 22,46 | 20,30 | 40,27 | 43,76 45,59 42,76
10 || 16,14 | 17,14 | 40,60 | 44,43 44,59 45,09
Ruido de Fabrica
5 [ 42,76 | 46,09 | 48,42 | 48,92 48,59 48,25
0 35,44 | 35,11 | 44,09 46,59 48,42 49,42
5 | 23,96 | 25,62 | 36,27 | 46,42 47,75 42,43
10 || 19,47 | 17,14 | 35,44 | 42,26 46, 42 45,92

erro quadrético médio resulta em um modelo de sintese definido como (PICONE, 1991):

1

14+ 2N (i)

(5.10)

HLP

onde app sdo os coeficientes de predigao linear (LPC). Para o computo eficiente destes
coeficientes pode ser usado um algoritmo tal como o algoritmo recursivo de Levinson—
Durbin (PICONE, 1991).

Nesta dissertacao foram usados 15 coeficientes de predicao linear para modelar o filtro
H,p que gera, a partir de uma entrada de ruido branco, uma saida de ruido colorido com
aproximadamente o mesmo espectro do ruido original.

Ap6s aplicar o procedimento de realce da voz do sinal de teste, calculamos a sua
poténcia. Assim, juntamente com a poténcia do ruido, podemos estimar a relacao sinal—
ruido do sinal de teste original. Essa estimativa é usada no ruido gerado, o qual é multipli-
cado por uma constante S que faz com que a relacao sinal-ruido do sinal de treinamento

seja aproximadamente igual a relagao sinal-ruido estimada do sinal de teste.
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FIG. 5.6: Espectro de amplitude dos ruidos usados nas
simulagoes.

O passo seguinte consiste em adicionar o ruido gerado ao sinal de treinamento. O
sistema de verificacao de locutor deve ser novamente treinado, mas desta vez, com este
sinal corrompido com o ruido gerado. Devera usar-se, na etapa de pré—processamento do
sistema, um algoritmo de realce de voz, tanto para o treinamento como para o teste.

Neste trabalho, devido a grande quantidade de testes necessarios para levantar a EER,
o ruido nao foi estimado do sinal de teste, mas diretamente do ruido armazenado na base
de dados Noisex-92. Justifica-se esta simplificacao pelos resultados obtidos da medida de
similaridade entre o espectro estimado da base de dados e o espectro estimado do sinal de
teste. Como exemplo, sao apresentados na FIG. 5.8 trés diferentes espectros de amplitude
do ruido cabine de aviao: o primeiro, foi extraido diretamente do sinal de ruido gravado
na base de dados Noisex-92, o segundo é o estimado mediante o modelo de predicao linear
do ruido da base de dados e o terceiro é o estimado das janelas de siléncio presentes num
sinal de teste.

Observa-se que a diferenca entre os espectros de amplitude do ruido estimado direta-

mente do sinal da base de dados e o estimado das janelas de siléncio nao é grande. Usando
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FIG. 5.7: Esquema de Verificagao de Locutor com mode-
lagem de ruido.

o coeficiente de Pearson (EQ. 5.8), a similaridade destes dois espectros é de 0,662. A me-
dida de similaridade entre o espectro real do ruido (obtido diretamente da base de dados
Noisex-92) e os espectros estimados da base de dados e das janelas de siléncio é 0,593 e
0,596, respectivamente. Por isto (e pela facilidade de simula¢ao) foi usado o primeiro.

Os resultados obtidos com este método estao listados na TAB. 5.4.

Observa-se que os esquemas de subtracao espectral e Eprahim—Malah apresentam
melhorias no desempenho, mas a taxa de erro é sempre maior que as apresentadas pelos
outros esquemas. O método de Virag e os baseados em wavelets apresentam taxas de erro
que podem ser consideradas relativamente baixas (principalmente se comparamos com
os resultados inicias da TAB. 5.2), tornando o sistema robusto a diferentes tipos ruido e

dando uma maior seguranca ao escolher o limiar de decisao.

5.7 RESUMO

Neste capitulo foram apresentados os resultados de verificacao de locutor nas simulacoes
realizadas sob diferentes ambientes de ruido. Investigando as causas do desempenho rela-
tivamente baixo atingido pelo sistema, foi proposto um método para realizar a verificacao
de locutor baseado num sinal de treinamento somado a um ruido gerado artificialmente
modelado a partir do ruido presente no sinal de teste. Dada a sua natureza, este método
apresenta a limitacao de ser 1til s6 em aplicacoes off-line como aplicagoes forenses; isto

se deve a necessidade de um novo treinamento em caso de mudar o ambiente de gravacao
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FIG. 5.8: Espectro do ruido cabine de aviao.

(nivel e tipo de ruido) do sinal de teste.
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TAB. 5.4: EER (%) para sinais de treinamento corrompidos somando ruido modelado.
‘ SNR H SS ‘ EMF ‘ Virag ‘ SureShrink ‘ VisuShrink ‘ RN ‘
Ruido Branco

-5 | 21,46 | 10,98 | 9,65 8,65 8,32 8,65
0 19,47 | 10,15 | 7,15 7,15 7,15 6,66
5 16,64 | 7,82 | 7,15 5,99 6,16 6,16
10 9,98 | 6,99 | 4,66 5,16 4,83 5,32
Ruido Speech Like
-5 1/ 20,80 | 5,66 | 4,16 5,16 5,16 4,33
0 8,82 | 3,33 | 2,50 2,83 2,83 2,66
5 6,16 | 2,33 | 1,16 2,33 2,33 2,16
10 4,16 | 2,00 | 1,16 2,00 2,00 2,00
Ruido de Cabine de Aviao
=5 || 25,79 | 10,98 | 7,99 11,65 11,48 10,82
0 12,98 | 6,32 | 4,83 5,32 5,16 4,83
5 7,49 | 4,00 | 3,33 3,33 3,33 3,16
10 6,16 | 3,00 | 2,50 2,66 2,66 2,83
Ruido de Fébrica
—5 | 40,60 | 36,61 | 16,97 16,31 16,31 15,97
0 20,63 | 16,97 | 6,65 6,16 5,66 5,66
5 9,15 | 7,49 | 4,16 3,00 3,00 3,16
10 || 7,32 | 4,16 | 3,16 2,83 2,83 2,83
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6 CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS

6.1 CONCLUSOES

Nesta dissertacao, foi abordado o tema realce de voz e sua eficiéncia na verificacao au-
tomatica de locutor (VAL) independente do texto, quando os sinais de voz estao cor-
rompidos com ruido aditivo.

As técnicas de realce de voz usadas neste trabalho sao as derivadas de subtracao
espectral e as baseadas em wavelets. Uma investigacao destas ultimas, levada a cabo no
Capitulo 4, conduziu a proposta de um novo método de calculo do limiar baseado em
redes neurais.

A avaliacdo objetiva (Ganho SRNj,,) dos algoritmos de realce de voz, levou-nos as

seguintes conclusoes:

e Os algoritmos derivados da subtragao espectral apresentam bons resultados quando

aplicados a sinais com ruido branco ou colorido;

e Para ruido branco e baixo SNR (< 0dB) os algoritmos baseados em wavelets apre-
sentam resultados semelhantes aos resultados obtidos dos algoritmos derivados de

subtracao espectral;

e Para ruido branco e alto SNR (> 0 dB) o desempenho dos algoritmos baseados em
wavelets diminui bastante (com exce¢ao do caso onde calculamos o limiar com o

método proposto);

e Para o caso de ruidos coloridos, os algoritmos baseados em wavelets apresentam um

desempenho menor daquele que obtiveram em presenca de ruido branco;

e Os algoritmos baseados em wavelets propiciam a obtencao de sinais realgados com
pouco ruido, mas com uma distor¢ao similar a quando ocorre saturacao em ampli-
ficadores de audio. Por outro lado, os algoritmos derivados da subtracao espectral
nao apresentam esta distorcao de modo acentuado, mas introduzem ruidos residuais,

principalmente o ruido musical, tornando-os menos confortaveis para o ouvinte.
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Depois de realizada a avaliagdo objetiva (em termos de Ggyr) dos algoritmos de realce
de voz, foram efetuadas simulacoes para avaliar o desempenho destes algoritmos na tarefa
de verificacao automatica de locutor. Em todos os testes realizados, usou-se sinais de
teste corrompidos com 4 tipos de ruido: ruido gaussiano branco, ruido speech like, ruido
de cabine de aviao e ruido de fabrica com diferentes relagoes sinal-ruido: —5 dB, 0 dB,
5dB e 10dB.

O primeiro teste realizado foi usando sinais de treinamento limpos. As taxas mais
baixas de EER foram em sua maior parte obtidas usando o método de Virag, mas estas
taxas ainda nao sao suficientemente baixas para a implementacao pratica de um sistema,
VAL.

O segundo teste implementado foi usando sinais de treinamento corrompidos com ruido
gaussiano branco e aplicando os algoritmos de realce de voz na etapa de pré—processamento
do sistema, usaram-se diferentes relacoes sinal-ruido: SNR = 5dB, SNR = 0dB e SNR
= —5dB. Os resultados sugerem que a menor taxa de erro é obtida quando existe um
casamento entre a relacao sinal-ruido presente no sinal de treinamento e a presente no
sinal de teste. Além disso, os resultados s6 melhoraram (baixaram os valores de EER)
para o caso de ruido gaussiano branco no sinal de teste.

A seguir, implementou-se o mesmo experimento com um outro tipo de ruido somado
ao sinal de treinamento, o ruido sala de operagoes da base Noisex-92. Uma andlise da
taxa de erro obtida levou a conclusao que, se existe um alto grau de similaridade entre
os espectros de amplitude do ruido presente no sinal de treinamento e do ruido presente
no sinal de teste, a taxa de erro cai a valores até 20 vezes menores dos apresentados nos
testes anteriores.

Estes ultimos resultados levaram a proposicao de um novo método. O método foi
sugerido em (MEDINA, 2003b) e ¢ baseado na modelagem do ruido presente no sinal
de teste para corromper, com o ruido modelado, o sinal de treinamento. Este sinal de
treinamento serve para retreinar o sistema de verificacao de locutor, aplicando na etapa
de pré—processamento um algoritmo de realce de voz. Com este método obteve-se uma
taxa de erro menor que a apresentada nas simulagoes anteriores.

De uma analise geral das taxas de erro, conclui-se que:

e 1nao ¢ conveniente realizar o treinamento do sistema de verificacao de locutor com
sinais de treinamento limpos de ruido, sempre que o sinal de teste tenha ruido

aditivo;
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e 1o caso de usar o esquema de modelagem do ruido presente no sinal de treinamento,
o método de Virag é sempre superior aos outros dois métodos derivados da subtracao

espectral;

e fazendo uso dos dois esquemas propostos -o de realce de voz baseado em wavelets
e redes neurais e o esquema de modelagem do ruido presente no sinal de teste- os
resultados obtidos sao, em 70% dos casos, superiores aos resultados obtidos pelos

outros dois métodos baseados em wavelets;

e em 40% dos casos, o uso dos dois esquemas propostos resulta superior ao uso do
método de Virag. Entretanto, levando-se em consideracao o intervalo de confianca,

podemos afirmar que, estatisticamente, os dois métodos sao equivalentes;

e os erros apresentados pelo esquema de modelagem de ruido presente no sinal de
teste, possibilitam a implementacao pratica da verificacao automatica de locutor

em ambientes de ruido aditivo colorido;

e 0 uso deste esquema de verificagao automatica de locutor limita seu uso em aplica-
coes off-line, porém de muito interesse, como o caso de verificacao de locutor para

fins forenses;

e se for preciso usar um sistema de verificacao de locutor on-line, sugere-se fazer
uma analise previa das condigoes do ruido presente no ambiente comum do local
de operacao do sistema e realizar o treinamento do mesmo corrompendo o sinal de
treinamento com ruido de caracteristicas similares ao encontrado na anélise real-

izada.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

No processamento com wavelets, existem implementacoes que poderiam ser estudadas
com vista a obter melhores resultados que os obtidos nesta dissertacao. Podemos citar

por exemplo:
e 0 uso de pacotes de wavelets no denoising;
e 0 uso de esquemas de decomposicao wavelet que usam bases ortonormais escolhidas

de um conjunto de bases previamente definidas. A escolha das bases usadas é
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especifica para o sinal que estd sendo processado, para isto segue-se um esquema
como o proposto em (DONOHO, 1994a);

e nesta dissertacao sempre foram processados todos os niveis da transformada wavelet
do sinal com ruido, mas, sugere-se um estudo de quais niveis da transformada devem,

efetivamente, ser processados.

6.3 COMENTARIOS FINAIS

A demanda por sistemas de verificacdo automatica de locutor tem sido crescente, o que
provoca o interesse por uma grande quantidade de pesquisa nesta area. Estas pesquisas
visam a solucao dos principais problemas encontrados pelos sistemas VAL tais como a
degradagao do sinal devido a distor¢ao introduzida por um canal e pelo ruido aditivo.

Como vimos, pelos resultados das simulacoes, o ruido aditivo deteriora seriamente
o desempenho de um sistema VAL. Os esquemas propostos conseguiram melhorar este
desempenho para niveis bem mais aceitaveis.

As pesquisas realizadas com a lingua portuguesa sao escassas se comparadas com a
lingua inglesa; além disso, devido a falta de uma base de dados gravada em condicoes
reais, os testes sao limitados pela simulagao de tais condi¢des. Em um futuro préoximo,
espera-se poder contar com uma base de dados gravada em condicoes reais para uma
melhor avaliagao dos sistemas. Uma base piloto gravada a partir de telefones fixos e

moveis estd sendo produzida pelo IME.
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