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RESUMO

A voz é uma caracteristica biométrica e, além das informagdes fonético-lingliisticas
detectadas e classificadas pelos sistemas de reconhecimento de voz, também carrega
informacgdes que podem ser empregadas em tarefas de reconhecimento de locutor.
Entretanto, sistemas de reconhecimento de voz e locutor sofrem uma sensivel queda em seu
desempenho na presenca de ruido, tanto aditivo quanto convolucional. Esta dissertagio
mostra os estagios da implementacdo de um Sistema de Verificacdo de Locutor (SVL) e
testes com algoritmos de robustez a ruido geralmente empregados em Sistemas de
Reconhecimento de Voz. E realizado um breve estudo sobre a influéncia do ruido sobre a
tecnologia de verificacdo de locutor e sobre as técnicas de robustez. Para os experimentos
com o SVL sfo utilizadas trés técnicas convencionais (subtragdo espectral (SS), a
normalizacio da média cepstral (CMN), Log-RASTA) e um método de modelamento de
duracdio de estados (MDE) com restricdes temporais, recentemente proposto. Como
verificado em reconhecimento de voz, todas estas técnicas também forneceram um bom
desempenho para o SVL em questio. O ruido convolucional é quase que totalmente
cancelado por CMN ou Log-RASTA., e o ruido aditivo tem sua influéncia bastante reduzida
principalmente com o emprego conjunto de SS e MDE com truncamento simples. Com a
presenca de ambos os ruidos, SS, Log-RASTA e MDE com truncamento simples
conjuntamente reduziram em até 8§7% a taxa de erros iguais. Verifica-se também que a
presenga de CMN e principalmente Log-RASTA reduz significativamente a variabilidade
do limiar de decis@io. A pesar dos resultados aqui apresentados mostrarem um importante
avango, a robustez de sistemas de reconhecimento de voz e de locutor a ruidos interferentes
ainda sdo um problema complexo, € é o principal empecilho enfrentado em aplicacBes
praticas reals.

ABSTRACT

The speech carries linguistic information that can be classified by speech
recognition systems, and also information related to the speaker’s characteristics, which is
employed by speaker recognition methods. However, speech and speaker recognition tasks
have the performance strongly degraded by noise environments, and this dissertation
presents the results of experiments with a speaker verification system combined with noise
robust algorithms usually used in speech recognition. Three conventional techniques were
tested (spectral subtraction (SS), cepstral mean subtraction (CMN) annd RASTA filtering)
and a method for state duration modeling with temporal restrictions (MDE) that has
recently been proposed. Firstly, an introduction to acoustic pattern matching algorithms is
presented, and the speaker verification system employed in this dissertation is briefly
described. Secondly, noise robust techniques are analyzed and discussed. Finally, these
techniques are tested in the speaker verification system to cancel both additive and
convolucional noise, and the combinations of the noise robust methods are evaluated and
compared. This dissertation shows that the techniques here addressed can give a high
improvement in a speaker verification system, although the noise robustness of speech and
speaker recognition systems is still a complex topic and the main problem to be addressed
to make successful real applications of this technology.
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INTRODUCAO

Hoje em dia muitos dos sistemas de controle de acesso os quais restringem o acesso
a servigcos ou lugares protegidos utilizam senhas alfanuméricas ou ntimeros de identificagio
pessoais para a verificagio de identidade. No entanto, a utilizacio de caracteristicas fisicas
do cliente, chamadas caracteristicas biométricas, pode melhorar o nivel de seguranca e a
praticidade destes sistemas. Este trabalho visa contribuir para o aperfeicoamento de
sistemas de seguranca que usam a voz para verificaco de identidade. Estes sistermnas séo
denominados Sistemas de Verificacdo de locutor (SVL) e consistem na utilizacdo das
caracteristicas do sinal de voz para decidir se o locutor ¢ quem afirma ser. Aplicagdes de
verificagdo de locutor estéo diretamente relacionadas com sistemas de seguranca para vedar

acesso de pessoas ndo autorizadas a lugares ou servigos protegidos.

Em SVL ¢ preciso extrair pardmetros que representem as caracteristicas de cada
locutor ao contrario de reconhecimento de voz cuja finalidade ¢ identificar a identidade
fonética do sinal, de preferéncia independentemente do locutor. Contudo, a semelhanca
entre os dois sistemas sfo muitas € o sinal de voz do locutor, que alega uma dada
identidade, é processado da mesma maneira que em reconhecimento de voz. No entanto,
em verificagio de locutor a verossimilhanca {ou distdncia global) obtida no reconhecedor
de padrdes € utilizada para aceitar ou rejeitar o locutor, conforme um limiar de decisdo

previamente estabelecido.

Os problemas enfrentados pelos SVL em aplicagdes reais estfio relacionados com o
fato de que o limiar de aceitac@io/rejeigio precisaria ser um valor fixo e predeterminado,
mas € de fato funcgfo das condi¢des de ruido (aditivo e convolucional) e do préprio locutor
cuja voz pode sofrer alteragdes de acordo com o estado de saude ou com a idade. Sendo

1



assim, robustez frente a condicBes adversas e adaptacfio 4s caracteristicas do locutor sdo os
principais empecilhos enfrentados pelos sistemas de verificagio de locutor em aplicacdes
reais. O tema central deste trabalho diz respeito 4 robustez frente a ruido aditivo e/ou ruido
convolucional de Sistemas de VerificacBo de Locutor baseados em topologias

convencionais de HMM.

Os ruidos aditivo e convolucional siio de natureza diferentes: 0 primeiro
corresponde a uma componente aditiva no dominio do tempo e no dominio linear da
frequéncia, e pode variar acentuadamente ao longo do tempo. Por outro lado, o ruido
convolucional pode ser modelado como um termo aditivo no dominio logaritmico da
frequéncia e € geralmente invariante ao longo do tempo. Se as elocugdes ou modelos
(HMM's) de referéncia so obtidos utilizando sinal de voz limpo, a interferéncia no sinal de
teste resulta num ruido no domifnio da verossimilhanga (HMM), e o desempenho dos
sistemas de reconhecimento de voz e verificaciio de locutor é fortemente degradado. Virias
técnicas tém sido propostas para melhorar a robustez dos sistemas de reconhecimento de
voz. sendo que muitas delas também podem ser utilizadas com eficacia em verificacio de
locutor. Para ruido aditivo podemos mencionar subtragdio espectral (SS), normalizacfio da
SNR, Parallel Model Combination (PMC), J-RASTA e modelamento de duracdo de
estados (MDE). O problema de ruido convolucional (distor¢do do canal transmissor e/ou
microfone) € geralmente abordado utilizando filtragem Log-RASTA e normalizacio da
média cepstral (CMN).

O procedimento experimental consistiu-se basicamente em gerar um HMM para
cada locutor da base de dados, utilizar o HMM para calcular a verossimilhanca das
elocugdes, e decidir se as elocugdes pertencem ou nfio ao mesmo locutor. Isto foi feito com
sinais corrompidos por ruido aditivo e/ou convolucional verificando e comparando-se os
efeitos das técnicas de cancelamento de ruido na reducio da taxa de erro nos sistemas de
verificagdo de locutor. As técnicas empregadas foram CMN, Log-RASTA, SS e
modelamento de duracdo de estados (MDE).

No capitulo 1 serd feita uma breve revisfio sobre verificagdo automatica de locutor,
considerando aspectos como medidas de performance, fatores que influenciam no

desempenho da tarefa de verificago de locutor e técnicas de reconhecimento de padrdes



geralmente empregadas em verificacdo de locutor. Ao final deste capitulo, serd realizado
um apanhado geral do estado da arte. As etapas que compdem um sistema de verificacéo de
locutor serfio descritas no capitulo 2. Todas as técnicas de processamento do sinal de voz
serdo detalhadas desde a transdugéo até a extragfio de pardmetros. Serd feita uma discussio
sobre as caracteristicas da voz que melhor representam o locutor € sobre os métodos de
escolha de pardmetros que melhor representam o sinal de voz. Também serdo descritas as
técnicas de modelamento estatistico do sinal de voz empregando reconhecedores de
padrdes com Modelos Ocultos de Markov (HMM). Estes serfio descritos desde o seu
treinamento, utilizando o algoritmo de Baum-Welch ou Viterbi, at¢ o cOémputo da
verossimilhanga final realizado pelo algoritmo de Viterbi. Ao final serfio descritas as

técnicas de normalizagfio da verossimilhanca.

No capitulo 3 serd descrito o sistema de verificagio de locutor construido neste
trabalho e seu desempenho utilizando elocugdes sem ruido da base da dados YOHO. No
quarto capitulo terfio destaques as técnicas de robustez a ruido e uma discussfo sobre o
efeito da presenca do ruido aditivo e/ou convolucional em sistemas de verificacdo de
locutor. As técnicas descritas serio CMN, Log-RASTA e J-RASTA, S8, a normalizagéo
da SNR, Paralilel Model Combination (PMC) e modelamento de duracio de estados com
restricdes temporais (MDE). No quinto capiiulo serfio realizados testes envolvendo sinal de
voz corrompido por ruido aditive e/ou convolucional no sistema de verificaggo de locutor
com ¢ sem técnicas de robustez. As técnicas de robustez testadas serfio a CMN, o Log-
RASTA, a SS e modelamento de duracdo de estados com restrigdes temporais. Por titimo,

serfio apresentas as conclusdes do trabaltho e propostas para a continuidade da pesquisa.
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Uma Breve Revisio sobre Verificacio
Automatica de Locutor

Atualmente, muitos dos sistemas de controle de acesso a transacdes bancarias, redes
de computadores ou lugares protegidos, utilizam senhas alfanuméricas ou ndimeros de
identificacfio pessoais para verificacdo de identidade pessoal. Entretanto, pessoas nfo
autorizadas podem obter estas senhas ou ntmeros e usé-los sem o consentimento do cliente

cadastrado. Além disso, senhas ou niimeros podem ser esquecidos ou perdidos.

Sistemas biométricos de identificacfio, isto é, sistemas que munem-se de
caracteristicas fisicas para verificacio de identidade pessoal, sdo sistemas mais seguros que
sistemas com senhas ou mimeros (Frischholz & Dieckmann, 2000). Caracteristicas
biométricas s8o naturais e nfio podem ser emprestadas, roubadas ou perdidas. Dentre as
mais utilizadas em sistemas biomeétricos podemos citar: iris, face, impressdo digital,
movimentos labiais, voz e assinatura (estdtica ou dindmica). Uma caracteristica simples,
entretanto, falha algumas vezes por nfo ser precisa o suficiente. Assim, alguns sistemas
utilizam-se de mais de uma caracteristica e/ou senhas pessoais de forma a fornecer uma

precisdo muito maior do que com uma Unica caracteristica biométrica. Como exemplo,

4
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podemos citar o BioID, desenvolvido pela Dialog Communication Systems, que utiliza
imagem facial, voz e movimentos labiais para identificar pessoas (Frischholz &
Dieckmann, 2000).

Uma ou mais caracteristicas biométricas podem ser armazenadas em um Smart
Card (como de um cartdo de crédito), por exemplo, e toda vez que uma pessoa nio
autorizada for utilizd-lo as caracteristicas biométricas do impostor ndo serdo compativeis

com as do cartdo e o sistema rejeitara a transaco.

Uma das caracteristicas bioméiricas mais usuais para transa¢des através da linha
telefdnica € a voz. Ao contrdrio de outras caracteristicas bioméiricas, voz ¢ fisicamente
intrusiva (ndio € visualizada) e pode ser integrada com outros softwares, como de
reconhecimento de fala. Na identificagdio vocal caracteristicas actisticas da voz ¢ estilo do
locutor séo utilizados para associar uma identidade ao locutor desconhecido e/ou verificar
se a pessoa € quem afirma ser. Ao contririo de reconhecimento de voz, nenhumsa das
tecnologias estd preocupada em verificar o que a pessoa disse (contetido fonético-

lingiiistico) mas apenas com quem est4 falando (contetdo intra-locutor).

O desempenho de sistemas de identificacdio vocal ¢ fortemente afetado pela
presenca de ruido, tanto do canal telefénico quanto ambiental. Esta tese tem por objetivo o
estudo de técnicas direcionadas a melhorar a robustez dos sistemas de verificacio de

locutor ao descasamento entre as condigdes de treinamento no que diz respeito ao ruido.

1.1 DEFINICOES

Reconhecimento de locutor ¢ o processo de reconhecer automaticamente quem esta
falando com base nas informagdes individuais incluidas no sinal de voz (Doddington, 1985;
Furui, 1986, 1989, 1991a,b, 1994, 1997; O’Shaugnessy, 1986; Rosenberg & Soong, 1991).
Esta técnica torna possivel a verificagiio de identidade para controle de acesso a servigos,

informacdes e lugares protegidos.

Reconhecimento de locutor pode ser dividido em Identificacdo de Locutor (IL) e

Verificagdo de Locutor (VL). Identificacio de locutor é o processo de determinar de quem
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€, dentre os clientes registrados, uma dada elocugdo. Verificagio de locutor é o processo de
aceitar ou rejeitar a identidade alegada por uma pessoa a qual pronunciou uma ou vérias
elocugbes. Em identificacdo, o nimero de alternativas de decisfio ¢ igual ao tamanho da
populacdo. Ja na verificagho existem duas decisdes possiveis, aceitar ou rejeitar,

independentemente do tamanho da populagio.

A performance de sisternas de IL. diminui com o aumento no tamanho da populagio,
enquanto que a performance de sistemas de VL se mantém mais estavel e,
consequentemente, € menos dependente do tamanho da populagiio, exceto quando a

distribuicio das caracteristicas fisicas do locutor ¢ extremamente tendenciosa (Furui, 1997).

Sistemas de reconhecimento de locutor (SRL) podem ser ainda divididos quanto ao

texto em dependente de texto, independente de texto e texto induzido.

e Dependente de texto:  Requer que o locutor fornega elocugdes de sentencas ou

palavras chave com o mesmo texto para ambos treinamento e reconhecimento.
e Independente de texto: Nio requer que um texto especifico seja falado.

o Texto induzido: O sistema requisita ao usuério, durante o reconhecimento, que este fale
um texto especifico diferente daquele do treinamento. Tanto caracteristicas intra-locutor

quanto o conteudo lingiiistico da voz sfo analisados.

Tarefas de SRL independentes de texto aplicam-se em condi¢es onde nfo ha
cooperagio do cliente; onde o locutor € reconhecido no curso de uma conversacdo normal;
¢ onde o cliente pode cooperar mas ¢ indesejado forgar o locutor a ser claro ou consistente,

ou colocar alguma restri¢io ao seu vocabuldrio.

Tarefas de SRL dependente de texto geralmente envolvem alguma palavra pré-
determinada ou senha induzida de forma a obter-se o texto requerido. E esperado do cliente

cooperagio, clareza e consisténcia na elocugdo para ser corretamente aceito pelo sistema.

Ambos os métodos, dependente e independente de texto, podem ser burlados por
alguém que reproduza o sinal de voz de um locutor registrado, gravado durante a elocugiio
da palavra chave ou sentenca. Para enfrentar este problema existem métodos nos quais um
pequeno numero de palavras pré-determinadas, como digitos numéricos, sdo usadas como

palavras chaves e cada usuario ¢ induzido a falar uma dada seqiiéncia de palavras chave
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que sdo aleatoriamente escolhidas cada vez que o sistema ¢ usado. Nio sendo este método
confiavel o suficiente, visto que ele poderia ser derrotado com equipamentos de gravacéo
eletrénica avangados que podem reproduzir palavras chave na ordem desejada, métodos de

reconhecimento de locutor com fexto induzido tem sido propostos recentemente.

No método de reconhecimento de locutor empregando-se texto induzido, sentencas
chaves sdo mudadas todas as vezes. O sistema aceita a elocugéo de entrada somente quando
¢ determinado que o locutor registrado falou a elocucio induzida. Pelo fato de ter um
vocabulario ilimitado, impostores ndo podem saber com antecedéncia a sentenca a ser
induzida. Este método ndio pode somente reconhecer locutores precisamente, mas também
rejeitar uma elocugdo enquanto o texto difere do texto induzido se isto & dito por um locutor
registrado. Assim, uma reproducio de uma voz pré-gravada pode ser corretamente

rejeitada,

1.2 VERIFICACAO DE LOCUTOR

Em VL, um locutor desconhecido que alega uma determinada identidade tem sua
elocuclo comparada com o modelo do locutor verdadeiro da afirmada identidade. Se a
distincia € o suficiente, acima de um limiar de decisfo, o locutor € aceito tendo a identidade
confirmada. Um limiar de decisfio alto dificuita a aceitacio de impostores mas aumenta o
risco de falsa rejeicdo de usuarios validos. Por outro lado, um limiar baixo possibilita a
usuarios validos serem facilmente aceitos, mas aumenta-se o ricos de aceitacdo de
impostores. Este limiar de decisdo ¢ determinado de acordo com as exigéneias de sua

aplicacéo.

Existem dois tipos de classificacées corretas: a aceitacio de clientes e a rejeicfio de
impostores. Por outro lado, temos dois tipos de erros: a Jalsa rejeicdo (FR) (rejeiciio de
locutores genuinos) e falsa aceitagdo (FA) (aceitacdo de impostores). A decisio é tomada
comparando-se um limiar de decisio com uma medida de semelhanca, que pode ser uma
distdncia global (DTW) ou uma verossimilhanga (HMM), entre o modelo do cliente e a

elocucio de teste.
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1.2.1 Medidas de Performance

Virias medidas de performance sfo usadas:

» Taxa de falsa rejeicio nula: é a taxa de erro de FA considerando-se o maior limiar de

decisfio possivel para o qual nenhum locutor genuino & rejeitado;

e Taxa de falsa aceitacio nula: é a taxa de erro de FR considerando-se o menor limiar de

decisfio possivel para o qual nenhum impostor é aceito;

¢ Taxa de erros iguais (EER — Equal Error Rate): é a taxa de erro onde os percentuais de
FR e FA s#o iguais, no qual aplica-se um limiar de decisfo a posteriori Tegr. Este
limiar € dito a posteriori por ser o limiar correspondente ao ponto de intersecdo das
curvas de FA e FR. escolhido apds a realiza¢fio dos testes. Em implementagdes reais, o
limiar de deciséio deve ser escolhido a priori, tendo em vista que necessita-se de seu

valor para a tomada de decisdo.
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Figura 1.1 - Determinacio da taxa de erros iguais EER e do limiar Tggr

EER ¢ a medida de performance mais comumente utilizada e pode ser classificada
como sendo de locufor especifico (EERss) (calculada para cada locutor separadamente, com

Tegr individuais) € independente de locutor (EERg)) (0 mesmo limiar Tggr € usado para
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todos os locutores). A Fig. 1.1 mostra os valores de EER e Tegr para um determinado

locutor.

Outro grafico de performance fregiientemente usado em VL é a caracteristica de
operac¢do do receptor (ROC — Receiver Operating Characteristic) (veja Fig. 1.2). Consiste
em um grafico da taxa de aceitacfio correta em relaco a taxa de falsa rejeicio. O ROC é um
recurso Lmportante para a escolha de um limiar a posteriori adequado a uma determinada

aplicagdo, assim como as taxas de falsa aceitagéio e rejeigdo nulas,
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Figura 1.2 - Caracteristica de operacéio do receptor (ROC)

1.2.2 Fatores que influenciam na tarefa de verificaciio de locutor

1.2.21 Variacoes intra e inter-locutor

A voz ¢ uma caracteristica biométrica que possui grande variagdo mter-locutor.
Locutores de diferentes localidades costumam apresentar peculiaridades como sotaque €
entoagBes distintas, o que influencia favoravelmente na precisio da verificagio de
identidade. Ja a secre¢fio provocada por uma gripe modifica o volume do trato vocal e pode
modificar as caracteristicas vocais do locutor. Fatores como estado de satude, idade e o
humor variam indesejavelmente as caracteristicas intra-locutor empobrecendo o

desempenho do sistema.
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A presenca de clientes de ambos o0s sexos no sistema melhora o desempenho.
Homens e mulheres t€m uma grande variaggo inter-locutor o que dificulta a ocorréncia de
erros de cruzamento de sexo. Soong & Rosenberg (1988) obtiveram entre 9,4% e 26.4% de

erros entre cruzamento de sexos dependendo da configuracio do sistema.

De forma a melhor modelar as variagdes temporais das caracteristicas de cada
locutor, muitas sessdes espacadas acima de um periodo de semanas ou meses deveriam ser
usadas. E provavel, entretanto, que mais do que uma sessdo de trelnamento poderia ser
esperada em uma aplicacdo de banco por telefone mas certamente nfo muito mais do que
duas ou trés. Clientes estarfio registrando-se porque eles querem usar o sistema — eles nfo

querem esperar varios dias para isto ficar disponivel.

1.2.2.2 Dados de treinamento

Como cada locutor € representado por um modelo, quanto mais completo for este
modelo melhor se dard a verificagéo de locutor. Quanto maior for a quantidade de dados de
treinamento disponivel melhor serd o modelo do locutor. Entretanto, as se¢Ses de
treinamento costumam ser extensas ¢ demoradas o que as pode tornar pouco vidveis em
aplica¢Oes praficas. Em outras palavras, o montante de dados disponivel para o

treinamento do modelo do cliente € fortemente limitado ao que o cliente acha aceitavel.

Por outro lado, a base de dados de treinamento disponivel também depende de cada
tarefa. Em aplicacbes de controle de acesso a dreas fisicas, um cliente provavelmente
estaria disposto a investir tempo significante e esfor¢os para assegurar facilidade de uso e
alto nivel de seguranca. Para aplicacdes como banco por telefone onde um cliente esta
substituindo um servigo existente por outro mais conveniente, o conjunto das dificuldades

associados a obtencdo do novo servigo serdo cruciais ao seu sucesso.

1.2.2.3 Descasamento entre condi¢des de treinamento e de teste

A diferenca entre as condi¢cbes de treinamento e de teste das elocucdes de um
determinado locutor é um dos fatores que mais prejudica a precisdo da verificacdo de
locutor (Openshaw ef al., 1993). Esta diferenca pode ser causada por fatores como a taxa de
amostragem, a qual impde sua propria largura de banda, o microfone utilizado, o ruido de

fundo e o canal transmissor. Em primeiro lugar, a taxa de amostragem € em geral proxima
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da largura de banda do sinal que se quer representar. Entretanto, quando hd a inserc¢io de

um canal transmissor, a largura de banda do sinal fica restrita 3 largura de banda do canal.

O tipo de microfone utilizado € muito importante j& que cada qual colore o espectro
do sinal de voz de forma distinta (Wang er al., 1993). Entretanto, em muitos caso ndo hi a
possibilidade de utilizar sempre 0 mesmo microfone o que exige robustez do Sistema de

Verificagdo de Locutor (SVL) ao descasamento entre condigcdes de treinamento e de teste,

Da mesma forma que o microfone, o canal transmissor também distorce o sinal de
voz transmitido de forma distinta a cada conexdo. Tendo como exemplo o canal telefénico,
duas ligagcdes para 0 mesmo ntimero de telefone podem fornecer respostas em freqiiéncia
do canal diferentes assim como conexdes a diferentes distancias. Esta distor¢do em
freqi€ncia do sinal (multiplicacdo da resposta em freqiiéncia do microfone e/ou do canal
transmissor pelo espectro do sinal) é chamado de ruido convolucional, ja que é

representado por uma convolucio no tempo.

Para obter-se um bom modelamento do locutor, o ruido de fundo do ambiente de
gravagdo no treinamento € mantido baixo. J4 em condicdes de teste & dificil restringir o uso
do sistema a ambientes de baixo ruido. Portanto, espera-se que o SVL possa operar
confiavelmente com o locutor dentro de seu escritdrio, carro, proximo a pessoas em
conversagdo ou quaisquer outros ambientes. A este tipo de ruido, em que o sinal em
questdo ¢ corrompido pela soma temporal com outro sinal ruidoso, da-se o nome de ruido

aditivo.

1.2.2.4 Verificacio de palavras isoladas e fala continua

Tanto reconhecimento de voz quanto de locutor podem se dar com o processamento
de elocugbes com palavras isoladas ou fala continua. Na primeira forma o locutor fala uma
ou mais palavras forgando um intervalo entre elas. J4 em fala continua o locutor nio tem
nenhuma restrigdo quanto ao modo de falar, como em uma conversacdo. A grande
diferenca entre estes métodos estd no efeito de coarticulagio que as palavras em fala
continua sofrem, ou seja, a realizagfo aciistica das palavras ser4 influenciada pelas palavras
imediatamente anterior e posterior. Em conseqiiéncia, é necessario que as elocugbes sejam

pronunciadas de maneira semelhante no treinamento e no teste. Caso se utilize fala continua
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na verificag@o, para um desempenho satisfatorio é necessario que também se tenha treinado

com elocugdes em fala continua. O mesmo também ¢ valido para palavras isoladas.

Devido a maior variabilidade das palavras em fala continua, a verificacio de locutor
com este método geralmente € mais dificil que verificagdo utilizando-se elocucbes com

palavras isoladas.

1.2.2.5  Tamanho da elocucio de teste

E natural pensar que quanto maior for a informacio obtida do locutor mais facil sera
a tarefa de verificagio de identidade. Até mesmo para humanos é muito mais facil
identificar uma pessoa conhecida pelo telefone depois de varios segundos de conversacio
do que apenas com um “ald”. Assim, quanto maior for o numero de palavras da elocucio de
verificagdo, maior serd a precisdo do resultado. Soong & Rosenberg (1988) em seus
experimentos com identificacdo de locutor utilizando pardmetros espectrais estaticos
verificaram no caso 0timo (comprimento da janela de 7 quadros) uma taxa de erro de 15%

com elocugdes de verificaciio de 1 digito e de 1,5% para elocugdes de 10 digitos isolados.

Pode-se aumentar o numero de palavras necessdrias para a verifica¢do o quanto se
queira, sem necessidade de aumentar o vocabulario excessivamente, até encontrar uma taxa
de erro aceitavel. O limite é o tempo méximo que o cliente poderia ou desejaria gastar

durante a verificacdo.

1.2.2.6 Armazenagem de dados e complexidade computacional

A performance em tempo real ndo € preocupante visto que para a tarefa de
verificac@io de locutor ndo ha a necessidade de associagfo a requisitos gramaticais como em

reconhecimento de voz. Requisitos para armazenagem de dados sdo preocupantes quando:

e s modelos de clientes devem ser portaveis, como um sistema usando cartSes

magnéticos ou smart cards, onde o modelo do cliente é codificado no cartio;

e A populagfo de clientes € muito grande.
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1.2.3 Conceitos Importantes

Na literatura de verificagio de locutor utilizam-se termos para se caracterizar as

pessoas envolvidas no processo. A seguir, sdo citados alguns deles:

* Locutor: Pessoa que requisita liberagio de acesso utilizando-se da andlise do seu sinal

de voz.
e Cliente: Locutor registrado no sistema de verificagio de locutor.

e Impostor: Locutor que tenta burlar o sistema tentando se passar por outra pessoa

(cliente).

¢ Bode (goar): Locutor que ¢ freqiientemente falsamente rejeitado pelo sistema (alta taxa

de falsa rejeigdo).

e Carneiro (sheep): Locutor que ndo tem dificuldade para ser corretamente aceito pelo

sistema (baixa taxa de falsa rejeicdio).

e Cordeiro (lamb) (um carneiro jovem): Locutor que ¢ facil de ser imitado (sua
identidade tem uma alta taxa de faisa aceitacdo). Tem muita variabilidade na voz e/ou

caracteristicas de voz muito comuns.

¢ Carneiro macho (ram): Locutor dificilmente imitado por impostores (sua identidade

tem uma pequena taxa de falsa aceitagdo). Possuem vozes distintas e/ou consistentes.

¢ Lobo (welf): Locutor que tem facilidade em burlar o sistema e se passar por outro

locutor (alta taxa de falsa aceitacfio de locutores verdadeiros).

o Texugo (badger): Locutor que tem dificuldade em se passar por outro locutor (pequena

taxa de falsa aceitagdo de locutores verdadeiros).

* Impostores casuais: Impostores que estdo tentando enganar o sistema e ndo tém

conhecimento-dos clientes que afirmam ser e podem ser assumidos que eles falem em

sua voz usual,

¢ Impostores dedicados: O impostor tem conhecimento da voz do locutor da afirmada

identidade e usa este conhecimento para tentar burlar o sistema.
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1.3 RECONHECIMENTO DE PADROES ACUSTICOS

Na tarefa de verificagdo de locutor, o locutor que deseja ter o acesso liberado
pronuncia uma elocucéo de teste. Conforme o diagrama de bloco da Fig. 1.3, caracteristicas
que melhor representam o locutor séo extraidas desta elocugo de teste. Assim, a elocucio
fica representada por uma seqiiéncia no tempo de » vetores de parimetros T = {#;, ts, ...,
t,}. Para que uma decisdo logica seja tomada (aceitagdo ou rejei¢do do locutor) esta
seqiiéncia de vetores de pardmetros deve ser comparada com o modelo (padrio de
referéncia) do locutor através de um classificador de padrées. O modelo do locutor é obtido
previamente em se¢des de treinamento empregando m elocugdes distintas das de teste {1,
T2, ... » Tmy. Ele pode ser tanto uma seqiéneia de vetores de pardmetros Otima
(deterministica) quanto um modelo estocéstico. No classificador de padrdes actsticos ¢
obtida uma medida de similaridade entre o modelo do locutor hipotético e a seqiiéncia © do
locutor de teste. Esta medida pode ser tanto uma distincia global quanto um valor de
verossimilhanca. Trés técnicas bdsicas de classificagdo de padrdes sio comumente
utilizadas: o Dynamic Time Warping (DTW) (Sakoe & Chiba, 1978), os Modelos Ocultos
de Markov (HMM - Hidden Markov Models) (Baker, 1975a, 1975b; Jelinek ef al., 1975) e,
mais recentemente, as Redes Neurais (Haykin, 1994). Todos os SVL existentes trabalham

com uma ou mais destas técnicas sendo que a maioria utiliza os HMM.

(T, Tas vor s Tort Treinamento
dos padr&es

modelo
{padrio de referéncia)

aceitacio
ou reieicio

Extragdo de distdncia

caracteristicas

T={t,ts .o, In} Classificador
P, de padres

sinal de voz

Decisdo
logica

Figura 1.3- Diagrama de bloco do reconhecedor de padrdes actsticos.

O DTW foi introduzido para contornar o problema causado pelas variagdes na
velocidade de pronuncia¢do das palavras de um forma deterministica. Ou seja, a realizacio
acustica de uma mesma elocucdo por um mesmo locutor (ainda mais em locutores

diferentes) pode variar significativamente modificando a velocidade de articulagio do

14



Capitulo 1 - Uma Breve Revisio sobre Verificacio Automatica de Locutor

aparelho fonador. Assim, uma palavra pode ser pronunciada mais ou menos rapidamente,
encurtando ou alongando os periodos estacionarios do sinal de voz, enquanto que os
periodos ndo estaciondrios se mantém quase sempre constantes. O DTW tem a capacidade
de alinhar seqii€ncias de vetores de pardmetros com diferentes duragdes e assim obter um

valor de distancia global (Furui, 198 ).

Os HMM constituem o modelamento estatistico da elocucdo através de uma
seqiiéncia de estados formando uma cadeia Markoviana. Este modelamento estatistico das
seqii€ncias de vetores de pardmetros & o grande mérito dos HMM pois fornece uma boa
representacdo da evolugfio temporal da fala (Rabiner & Juang, 1993). Por outro lado, as
redes neurais tém facilidade em assimilar superficies de decisio formadas por estatisticas
complexas mas tém dificuldades em lidar com processo variantes no tempo (Bennani &
Gallinari, 1995; Morgan & Franco, 1997). Sistemas hibridos com HMM e redes neurais
(Olsen, 1997; Albesano et al, 2000) t&m fornecidos bons resultados, permitindo, em alguns

casos, a combinacdo das melhores caracteristicas de ambas arguiteturas.

1.4 ESTADO DA ARTE EM VERIFICACAO DE LOCUTOR

Atualmente, a tarefa de verificacdo de locutor dependente de texto fornece um
melhor desempenho que tarefas independentes de texto e de texto induzido. Contudo,
varios trabalhos vém sendo publicados com novas técnicas que meihoram gradativamente o
desempenho destas Gltimas (Matsui & Furui, 1994a e 1994b). Tarefas de texto induzido sio
as mais adequadas para verificacio de identidade vocal ja que sfio praticamente
invulneraveis a fraude eletrdnica e constituem uma importante e promissora area de

pesquisa.

Para a classificacio de padrdes, as técnicas que fornecem melhor desempenho sdo
as que empregam HMM individualmente (por exemplo: Bimbot er al., 1997; e Markov &
Nakagawa, 1998). e as que formam modelos hibridos com redes neurais (como Olsen,
1997). Embora os modelos hibridos nfo tenham se mostrado significativamente mais
eficientes que os HMM individuais, eles retinem as vantagens individuais de ambas as

técnicas e sdo potencialmente mais promissores,
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O modelamento dos HMM ¢ feito tanto para palavras quanto subpalavras (difones,
trifones, polifones), sendo estas Gltimas as mais utilizadas em vocabuldrios de médio e
grande porte. A topologia em esquerda-direita ¢ utilizada quase que exclusivamente. Cada
estado de cada modelo geralmente € constituido por uma ou miltiplas gaussianas
dependendo da aplicagdo, sendo que somas de gaussianas fornecem um melhor

desempenho quando ha dados de treinamento suficientes.

Os parémetros utilizados sdo quase que exclusivamente a energia e os coeficientes
cepstrais e suas derivadas (delta-cepstrais). A selegfio dos pardmetros que melhor
representam o locutor e/ou a inclusio de pesos para o célculo da verossimilhanga sdo
formas simples de melhorar o desempenho dos Sistemas de Verificacdo de Locutor (SVL)

sem aumentar excessivamente a complexidade computacional.

Verifica¢do de locutor pode ser utilizada em conjunto com outras técnicas de
verificacdo de identidade por biometria, como movimentos labiais (Jourlin et al., 1997;
Wark et al., 1998), de forma a aumentar a preciso na verificagio. Um exemplo comercial
deste tipo de sistema de verificagdo de identidade € o ja citado BioID que utiliza imagem
facial, voz e movimentos labiais para identificar pessoas (Frischholz & Dieckmann, 2000).
Contudo, ha casos como em transac¢des pela rede telefonica onde se pode utilizar apenas o
sinal de 4dudio para a verificacdo de identidade. Um exemplo comercial deste tipo de SVL é

o Nuance Verifier, desenvolvido pela Nuance Communications.

O ruido convolucional tem seus efeitos bastante atenuados com a aplicagdio de
técnicas como a normalizacio da média cepstral (CMN) e RASTA. Entretanto, o maior
empecilho, e o que demanda maior esforco de pesquisa, € o probiema do ruido aditivo em
relagdes sinal/ruido (SNR -~ Sigral-to-noise ratio) moderadas ¢ baixas que ainda deteriora
sensivelmente o desempenho de sistemas de verificagio de locutor em muitas aplica¢des

reais.

A taxa de erros iguais (EER) para SVL no estado da arte chega a valores inferiores a
1%, como em (Bimbot ef al., 1997; Markov & Nakagawa, 1998). Atualmente, boa parte
dos SVL sfo dependentes de texto devido a sua maior confiabilidade. No entanto, a
crescente melhora na taxa de acerto em pesquisas com texto induzido provavelmente leve a

um maior emprego desta técnica.
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No capitulo 2 serdo descritas as etapas que compdem um Sistema de Verificagio de
Locutor, assim como uma discussdo sobre as caracteristicas que melhor representam o
locutor. Também serdo apresentados os algoritmos para modelamento estatistico do locutor
(HMM) e a nomalizacio da verossimilhanca. Os detalhes da implementagiio e os

resultados obtidos com o SVL implementado seriio descritos no capitulo 3.
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Capitulo 2

Sistema Automatico de Verificacio de
Locutor (SVL)

2.1 INTRODUCAO

A Fig. 2.1 indica o fluxograma de um SVL tipico. Existem duas entradas no
sistema: a elocucdo de teste € a afirmada identidade. O fornecimento desta é necessario
para o acesso aos dados de referéncia do locutor verdadeiro que incluem modelo ¢ o limiar
de decisdo; esta identidade pode ser fornecida por um cddigo, ou até mesmo falada para ser
registrada por um atendente ou um sistema de reconhecimento de voz. A elocucgéo de teste
¢ requisitada assim que o locutor manifestar seu desejo de liberagido de acesso. Apos a
aquisi¢@o do sinal, a elocugdo sofre um pré-processamento ¢ ¢ dividida em intervalos iguais
chamados quadros ou frames dos quais se faz uma analise espectral para uma posterior
extragio de pardmetros. Estes pardmetros sfio comparados com o modelo do locutor
verdadeiro atraves do calculo de uma medida de distdncia global ou verossimilhanca. Esta

medida de distdncia ou verossimilhanca ¢ comparada com um limiar de aceitagdo e
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representa a semelhanca entre a elocugdo de teste e o modelo de referéncia da elocucio
pronunciada pelo locutor verdadeiro (para o caso dependente de texto). Se a distancia for
menor (ou a verossimilhanga for maior) do que o limiar o locutor é aceito como tendo a

alegada identidade ¢ tem libera¢io de acesso. Caso contrario, o locutor & rejeitado.

O modelamento pode ser feito por varias técnicas, como HMM (Baker, 1975a,
1975b; Jelinek et al., 1975), DTW (Sakoe & Chiba, 1978) e Redes Neurais (Haykin, 1994)
e combina¢des destes. No caso especifico deste trabalho utilizou-se HMM, sendo que a

verossimilhanga foi computada por um algoritmo recursivo chamado Algoritmo de Viterbi,

1 Identidade Alegada '

Sinal de voz analdgico

Médulo Frontal

Pré-processamento

v

t

.

1

i

¥

i

r

:

. i
Andlise espectral a curto prazo '
1

fi

3

t

1

1

1
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¥
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h 4

Acesso aos dados de referéncia

!

Extragfio de pardmetros

Modelo l

————————»  Computagio da distancia ou verossimilhanca

Limiar

Figura 2.1 - Fluxograma de um SVL tipico
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2.2 PRE-PROCESSAMENTO

Na etapa de pré-processamento, o sinal de voz analdgico ¢ digitalizado, a elocucio

tem seu inicio e final detectados e seu sinal ¢ pré-enfatizado, conforme Fig. 2.2.

sinal

analégicoi , i
X Filtro Conversor :
¥ | mi-tiasing :

sinal
digital

Detecciio
inicio - fim

Pré-énfase

Figura 2.2 - Etapas do pré-processamento

2.2.1 Conversao A/D

O sinal analdgico proveniente de um transdutor (microfone) precisa ser filtrado por
um filtro passa-baixa de freqiiéncia de corte igual 4 metade da fregiiénecia de amostragem
utilizada de forma a evitar o fendmeno conhecido como aliasing no sinal digital resultante.

Em seguida o sinal passa por um conversor A/D o qual amostra e quantiza o sinal analdgico

transformando-o em um sinal digital. UNECAM;?
RIBLIOTECA CENTRAL
2.2.2 Deteccio de inicio e final SEQ;,{E CIRCUL ANTE

As partes de siléncio inicial ¢ final nfo trazem nenhuma informago relevante para o
modelamento do locutor. Além disso, sua incorporagio aos modelos de palavras pode ser

prejudicial, sendo necessario entdo a detecgio e eliminacfo destes intervalos de siléncio.

Geralmente os detectores de inicio e final empregam os seguintes parimetros:
energia, estimaclo espectral e restrigfes temporais como em (Lamel er al, 1981);
cruzamento por zero ou por nivel (Savoji, 1989); ou freqiiéncia fundamental (Mak et al.,
1992). Nesta dissertacfio a detec¢fo de imicio-fim utilizou apenas energia e restrigdes

temporais o que mostrou bons resultados em situagdes com uma rela¢do SNR alta.

Cada quadro da elocuc#o digitalizada tem sua energia computada e comparada com

limiares de energia. Para detectar-se o inicio, a energia deve ser maior que o limiar /; por
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pelo menos dois quadros consecutivos. Analogamente, para detectar-se o final da elocucio
a energia deve ser menor que o limiar /» por pelo menos dois quadros consecutivos. Como a
velocidade de coarticulacdo do trato vocal impede a produg@io de pulsos de voz com
duracio menor que 75 a 100ms, os pulsos de voz iniciais e finais sio validados caso tenham
a duragdo de pelo menos trés quadros ¢ pelo menos um deles tenha energia maior que o
limiar [pg.. Isto impede que pequenos ruidos indesejados, tais como “cliques™, provenientes
tanto do ambiente de gravagdo quanto do microfone, passem por um pulso de voz, Cabe
destacar que a detec¢do do quadro final é feita para todos os pulsos de voz e o final da
elocugdo serd o quadro detectado no tltimo pulso valido. J4 o inicio & detectado apenas

uma vez sendo igual ao quadro inicial do primeiro pulso de voz valido

Os limiares /;, [; e 1, foram estimados a partir da médxima e minima energias de
quadro de cada elocugdo. Isto permite que o detector de inicio e final funcione
adequadamente at€ uma SNR de mais ou menos 12dB sem qualquer ajuste. As Eq. 2.1

descrevem o calculo dos limiares.

!1 :1010g[ nin +a(Emax mEmira )]
12 = ]‘OIOg[Emm + IB(Emm( M‘Emm)] (2~1)
lmax = 1Olog[ﬁ“mm +y(Emax _“Emin )]

onde os valores ¢, e ysdo constantes obtidas empiricamente.

2.2.3 Pré-énfase

O sinal de voz naturalmente tem um decaimento espectral de aproximadamente 20
dB por década devido ao efeito combinado dos pulsos glotais e da irradiacdo pelos labios
do locutor (Deller er a/, 1993). De forma a tentar compensar esta queda, o sinal é filtrado
por um filtro de resposta ao impulso finita (FIR) de primeira ordem conhecido como filtro

de pré-énfase. A fungdo de transferéncia H{(z) do filtro ¢ dada pela Eq. 2.2,

H(z)=1-yz™" (2.2)

A filtragem de pré-énfase também reduz a instabilidade computacional associada a

aritmética de precisdo finita (Markel & Gray, 1980). O valor 4 € o coeficiente de pré-énfase
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e tem valores ente 1 a 0,9. Para os experimentos desta dissertacio manteve-se o valor de u

constante em 0,97.

2.3 ANALISE ESPECTRAL A CURTO PRAZO

A Fig. 2.3 representa o diagrama de blocos da analise espectral a curto termo. A

elocugio ¢ dividida em quadros que posteriormente sdo janelados para a realizacio da

analise espectral propriamente dita.

sinal

Divisi — parimetros
digitai 11540 em Janelamento Analise espectrais
quadros espectral

Figura 2.3 - Etapas da andlise espectral a curto praze

2.3.1 Divisio em quadros

Para a analise espectral a curto prazo divide-se a elocugio pré-processada em
pequenos intervalos iguais chamados quadros ou frames. A duracio de cada quadro ¢é
escolhida para estar entre 10 a 30ms, intervalo no qual o sinal pode ser considerado
estaciondrio. Oufro aspecto que influencia na escotha da duragdo do guadro € o
compromisso entre a resolugio no tempo e a resolugfo na freqiiéncia: quanto maior for a
duracdo do quadro maior serd a resolucfo em fregiiéncia e menor serd a resolucdo no
tempo, e vice versa. Apos a divisio, os quadros s@o superpostos de forma a permitir uma

transi¢cdo mais suave dos pardmetros extraidos. Valores de superposigo variam de 0 a 70%.

2.3.2 Janelamento

Deve-se janelar o sinal de voz de forma a minimizar as transigdes abruptas nos
extremos do sinal segmentado e concentrar a andlise do sinal no centro do quadro. O
janelamento consiste em multiplicar no tempo o sinal do quadro x(») por uma funcio

chamada janela w(n), a qual geralmente possui bordas suaves, conforme a seguinte

equacio: 2.3)
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F(n) = x(n)w(n)

onde » € o indice da amostra. Uma janela muito utilizada em processamento de voz é a de

Hamming cuja funcfo analitica é dada por:

0,54 - 0,46.cos 2””]
N -1 ,L0<n<N -1

0 ,caso contrario

w(n) = (2.4)

onde NV € o o tamanho da janela em amostras.

2.3.3 Analise espectral

Dois métodos de analise espectral do sinal de voz sio comumente utilizados: o
método de analise espectral por banco de filtros utilizando a transformada rapida de Fourier
(FFT — Fast Fourier Transform); e o método de andlise espectral por predigéo linear (LPC -
Linear Predictive Coding) (Rabiner & Juang, 1993).

Yoma (1993} verificou em um sistema de reconhecimento de voz que a utilizacio
de pardmetros mel-cepstrais obtidos através de banco de filtros é mais robusto a ruido
branco gaussiano que coeficientes LPC-cepstrais obtidos por predigdo linear. Segundo
Yoma, a maior robustez daqueles parametros, no que diz respeito a ruido aditivo, deve-se a
utilizacio de filtros passa-banda enquanto que a analise LPC-cepstral utiliza polinémios
preditores cujos polos sdo muito susceptiveis ao ruido. Assim, quando o SVL ¢ utilizado
em ambiente ruidoso, como no caso dos experimentos desta dissertacdo, é preferivel a

utilizagfio da andlise espectral por banco de filtros.

2331 Anilise por banco de filtros

Experimentos sobre a percepciio humana mostram que freqiiéncias de um som
complexo, como a voz, dentro de uma certa faixa, nfo podem ser percebidas
individualmente (Picone, 1991). Baseado nisto, a analise do sinal de voz é feita para faixas
de freqiiéncia do seu espectro, ao invés de utilizar-se freqiiéncias individuais. Cada faixa

compde um filtro e o conjunto de filtros é denominado banco de Jiltros.
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A “teoria da posi¢do” (Picone, 1991) afirma que a capacidade de resolugdo
frequencial do ouvido humano nfo varia de forma linear com a freqiiéncia mas de forma
logaritmica. Desta maneira, escalas de freqiiéncia baseadas na percepgfio auditiva humana,
como a mel e a Bark, foram criadas. A mel ¢ baseada na habilidade do ouvido em distinguir
uma freqiiéncia de outra adjacente, tendo em vista que para fregiiéncias elevadas a
capacidade de resolu¢éio do ouvido ¢ reduzida, e vice-versa. A escala mel pode ser descrita

pela Eq. 2.5 e ilustrada na Fig. 2.4, onde frepresenta a freqti€ncia actstica.

mel(f) = 25951log| 1+ -f-) 2.5)
700

10°

10°
: >
S 10° ot
=

10' 2

100 4] 1 2 3 4

10 10 10 10 10

Fregiiéncia {Hz)

Figura 2.4 - Escala mel como fung@o da freqii€ncia acustica (representacio logaritmica)

No entanto, a escala mel € freqiientemente aproximada como linear de 0 a 1000Hz ¢
logaritmica acima de 1000Hz. Como a escala me! enfatiza aspectos importantes da
percepgio do sinal de fala, ela ¢ largamente utilizada na aplicac@o do banco de filtros. Ao

invés de utilizar a escala linear, os filtros sdo distribuidos uniformemente ao longo da mel.

A Fig. 2.5 mostra uma das formas de implementaco do banco de filtros em escala
mel. Os filtros sfo triangulares, de igual largura de banda (em mels), com ganho unitario na

freqiiéncia central, com sobreposi¢do de 50% e dispostos sobre a faixa BW em mels. Sendo
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K o ntmero de filtros desejados do banco, a largura de banda bw (em mels) de cada filtro

do banco pode ser obtida por

2BW
bw = (2.6)
K+1
com BW e bw em mels.
| ¥
o.sh _
o 081 -
&
o
0.4 i
0.z} _
0 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Fregiiéncia (Hz)

Figura 2.5 - Banco com 20 filtros dispostos em escala mel

Para uma maior eficiéncia computacional, geralmente utiliza-se a FFT para o
célculo do escpectro discreto. Para isso, sendo 7., a duracdo da janela em amostras, cada
quadro janelado de duracdo T, € acrescido de zeros até atingir o tamanho 2°. Como
resultado da aplicac@o de um banco de filtros a um determinado quadro janelado de andlise,
tem-se a energia de cada filtro /. O computo da energia E; do filtro 7 é feito por

2)1

E =) we, ,I<i<K @.7)
j=1

onde wy; € 0 peso do ponto ;j do espectro de energia no filtro triangular / ¢ e; € a energia no

ponto j da FFT.
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2.4 EXTRACAO DE PARAMETROS

2.4.1 Parametros que melhor representam o locutor

Os humanos utilizam-se de caracteristicas de “alto nivel” (Naik, 1990) - tais como
sotaque, estilo do locutor, entoacdo, estado emocional, etc - para reconhecer uma pessoa
através de sua voz. Como este tipo de caracteristica é dificil de ser adquirida e mensurada,
pardmetros de “baixo nivel” (Naik, 1990) derivados de medidas actisticas do sinal de voz —
como fregiiéncia fundamental, envoltdria espectral, freqliéncia de formantes, energia, etc-

(Atal, 1976; Doddington, 1983) s@o utilizados em SVL reais.

Para os sistemas de VL a informacfo que ¢ relevante é aquela relacionada com o
tamanho e a forma do aparato vocal, e a informac¢8o comportamental como sotaque e
velocidade de fala do locutor. Idealmente, os pardmetros extraidos do sinal de voz devem
ter pequena variagdo intra-locutor e grande variagdo inter-locutor, ou seja, ter pequena
variabilidade para elocugdes de mesmo contetdo lingtistico do mesmo locutor e ser o mais
distinto possivel de um locutor em relagdo a outro. Estes parimetros ainda devem ser de
facil extragdo, ndo devem mudar com o tempo, a satde ou o estado emocional do locutor,

nio devem ser concientemente modificaveis, devem ser robustas ao canal transmissor € a

ruido ambiental (Forsyth, 1995).

2.4.1.1  Freqiiéncia Fundamental (Fo)

Fy é a freqiéncia fundamental e € um aspecto da voz perceptualmente bastante
saliente, o que o faz muito vulneravel a tentativas de disfarce. Foi inicialmente testado em
alguns sistemas (Southerland & Jack, 1988) mas tem grandes variagdes intra-locutor de
acordo com a satde e o estado emocional do locutor (Rosenberg, 1976). Além disto, sua
extracdo em ambientes com alto nivel de ruido € pouco confiavel . Assim, sua utilizagio em

SVL reais fica bastante restrita.

2.4.1.2  Freqiiéncia de Formantes

Cada trato vocal ¢ caracterizado por uma série de fregiiéncias de ressondncia. Estas

freqiiéncias sdo chamadas de formantes e representam as freqiiéncias de maior energia
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acustica da fonte de voz (Rabiner & Juang, 1993). O primeiro formante ¢ representado por

F; e os seguintes por F», F3, Fa, ...

Varios estudos tém verificado que as freqliéncias dos formantes de vogais
produzidas por diferentes locutores apresentam uma consideravel variabilidade inter-
locutor, mesmo em contextos fonéticos fixos. Dentre os formantes, F3 e F4 sdo os que mais
sdo afetados pela forma e volume do trato vocal, sendo assim caracteristicas com boa
distintividade (Figueiredo, 1994). Contudo, o principal empecilho para a utilizagiio dos
formantes em SVL reais € a dificuldade de sua estimacio, principalmente em ambientes

ruidosos.

2.4.1.3 Energia

E natural de se imaginar que a medida de energia de uma elocugdo contém
informagbes importantes sobre a identidade fonética dos sons e sobre o locutor. Sons
fricativos como o [s] t8m menos energia que sons de vogais como o [a] e cada som €, ainda,
de energia distinta para cada locutor. Contudo, para que a epergia seja Util na tarefa de
verificagdo de locutor, ela deve ser apropriadamente normalizada para cada elocugio
(Rabiner & Juang, 1993).

A energia € bastante empregada como pardmetro para VL, como em (Bimbot er af.,
1997). Em VL geralmente ¢ computada a energia total por quadro janelado das elocucdes.
Sendo s, a amostra n de um quadro janelado do sinal de voz de N, amostras, a energia £

deste quadro pode ser calculada por

E=>s} (2.8)

24.14 Coeficientes Cepstrais

O cepstrum de um sinal € a transformada de Fourier inversa do logaritmo do
espectro. A habilidade do cepstrum em capturar a estrutura formantica e a inclinacéo
espectral do segmento de voz janelado o tem tornado a caracterfstica mais comum para
aplicagdes em tecnologia de fala (Forsyth, 1995). Furui (1981) verificou a eficicia dos

coeficientes cepstrais aplicados a verificacdo de locutor observando que coeficientes
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cepstrais obtidos por analise LPC fornecem um resultado semelhante aos obtidos com a

FFT, sendo que os primeiros demandam um menor esfor¢o computacional embora sejam

menos robustos em relac8o a ruido.

Através das energias obtidas na andlise espectral por banco de filtros é possivel

calcular-se os coeficientes cepstrais por meio de

K -
¢ =Y Eogchos[—;z— (- O,S)} (2.9)
=1

onde K é o numero de filtros do banco e E; ¢ a energia do filtro ;.

O valor do coeficiente ¢y ¢ fungio da energia total do quadro e algumas vezes ¢

empregado como parametro de energia .

2.4.1.5 Coeficientes Delta-Cepstrais

De forma a capturar a informagfo dindrmnica (de transico) do sinal de voz, sfo
utilizadas diferencas entre coeficientes cepstrais de quadros vizinhos. Em verificacio de
locutor, geralmente sfo utilizadas as diferencas de primeira e segunda ordem, também
denominadas respectivamente de coeficientes delta-cepstrais e delta-delta-cepstrais. Ao
verificar a correlagdo entre coeficientes cepstrais estaticos e dindmicos, Soong &
Rosenberg (1988) observaram que estes contém informagtes bastante distintas daqueles e
que as caracteristicas instantineas como o cepstrum tém melhor performance do que as
caracteristicas de transi¢do, embrora a combinacfio de ambas melhore a performance do
sisterna. Em (Soong & Rosenberg, 1988) também foi observado que, devido & natureza
diferencial no dominio do logaritmo do espectro, caracteristicas espectrais de transi¢do séo
mais resistentes as variagbes do canal transmissor (ruido comvolucional) do que as

caracteristicas instantineas.

Os coeficientes delta-cepstrais podem ser calculados pela seguinte regresséo

©
d = Z@:; 9(cz+9 - ct—(;?)

R

(2.10)
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onde d, € o coeficiente delta do quadro t calculado em termos dos coeficientes estaticos Crs0
€ crg. € ¢ o intervale no qual é computada a diferenga cepstral (em quadros) e deve
representar um intervalo de até 100ms. Os coeficientes dinimicos superiores podem ser
calculados pela mesma férmula descrita na equagiio anterior, substituindo-se os coeficientes
estaticos pelos dindmicos de ordem imediatamente inferior. No que diz respelto a esta tese,

calculou-se os coeficientes dindmicos com a equacio:

d _ (c1+6’ _CI—Q)

‘ 2.11
Y (2.11)

Os problemas referentes ao computo do coeficientes dindmicos no inicio e no final

da elocugio podem ser resolvidos por

Cia1—¢, LE<1
dr: f+1 t

(2.12)
ct*"Cr__l ,t:’.:T"‘l

onde T € o numero de vetores de observaciio da seqiiéncia.

2.4.2 Selecao de parametros para SVL

A presenca de caracteristicas como energia, delta da energia, coeficientes cepstrais
estaticos e coeficientes delta-cepstrais melhora o desempenho de SVL de forma
diferenciada. Caracteristicas espectrais instantineas como o cepstrum possuem mais
informagdes relevantes sobre o locutor do que caracteristicas espectrais de transicdo, como
o delta-cepstrum (Soong & Rosenberg, 1988). Da mesma forma, Charlet & Jouvet (1997)
verificaram em seus experimentos de verificagfio de locutor que coeficientes cepstrais

estaticos de ordem elevada oferecem uma boa distingio entre locutores.

A otimizagdo dos parimetros que methor individualiza as caracteristicas de cada
locutor melhora o desempenho do SVL sem exigir um aumento na complexidade
computacional. Existem varios procedimentos de selecio de parfmetros entre os quais

podemos destacar (Charlet & Jouvet, 1997):
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e Meétodo dos melhores de N: considerando-se 0s N pardmetros, sio selecionados os #
melhores pardmetros considerados individualmente. Este procedimento requer N+1

exXperimentos;

o Selecdio ascendente: o melhor conjunto de # + 1 parAmetros é composto do melhor
conjunto de » pardmetros e o pardmetro, entre os N — n restantes, que fornece o melhor

conjunto de » + 1 pardmetros. Este procedimento requer N(¥+1)/2 experimentos.

+ Procedimento de eliminacfio: ¢ semelhante ac método de seleciio ascendente. O
pardmetro o qual ndo fornece os melhores resultados é descartado (Sambur, 1975). Este

procedimento passo a passo também requer N(N+1)/2 experimentos.

s Selecio por programacio dinimica: ao contririo dos anteriores, este procedimento
no implica em que o melhor conjunto de » pardmetros € incluido no melhor conjunto
de n + 1 par@metros. A selecéo € feita por programacio dindmica, como descrito em

(Cheung & Eisenstein, 1978). Este procedimento requer N*(N-1)/2 experimentos.

Charlet & Jouvet (1997) compararam os procedimentos de selecfo. Observou-se
que o procedimento dos melhores de N € pior que os outros. Isto provou que o melhor
conjunto de »n parAmetros ndo € necessariamente composto pelos n pardmetros de methor
desempenho individuais, pelo menos quando o critério aplicado é a taxa de erro. Os trés

outros procedimentos forneceram desempenhos equivalentes.

Charlet & Jouvet (1997) escolheram 27 pardmetros (energia, delta-energia, delta-
delta-energia, € 0s oito primeiros coeficientes com seus respectivos delta e delta-delta
coeficientes) dos quais 14 foram selecionados de forma ascendente. A EER foi reduzida de
5,9% para 4,6%. Também foram feitos experimentos introduzindo um peso para a
probabilidade de emissio para cada pardmetro, de acordo com a capacidade de cada
pardmetro em discriminar locutores. Para cada um dos 27 pardmetros encontrou-se um

peso Otimo que resultou em uma EER de 4,1%.
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2.5 MODELOS OCULTOS DE MARCOV (HMM)

2.5.1 Definicdo do problema de classificagio de padrdes

Cada elocuc¢iio € representada por uma seqiiéncia de vetores de parametros ou

observacdes O, definida por

O=o0,,0,,..,0, (2.13)

onde o, € o vetor de observacdes no tempo 7. Para a classificagdo de padrdes actisticos em
verificagdo de locutor dependente de texto é medida a distincia entre o modelo da palavra
do locutor afirmado j e a seqiiéncia de vetores de observacio O do locutor de teste 7. Esta
distdncia € comparada com um limiar de decisio de forma a aceitar ou nfio o locutor. Esta
medida de distancia pode ser uma probabilidade e o problema pode ser considerado como

estimar:
P(S,=5,/0,4,) (2.14)

onde S; ¢ 5; denotam os locutores i € j, ¢ J; corresponde ao modelo do locutor J. Esta
probabilidade ndo ¢ obtida diretamente mas usando-se a regra de Bayes:
_P(O/S,;=S,,1,)).P(S,=S,)

P(S;=5,/10,4,)= 50, (2.15)

Como P(S,=8§,) e P(0) s@o constantes, o cOmputo P(S, =8,/0,4;) depende
apenas do valor da verossimilhanca P(0/S, =5,,4,) que ¢ calculada considerando o

processo de produgio da voz como sendo Markoviano. Esta é a hipbtese assumida pela

técnica HMM que ¢ descrita a seguir.

2.5.2 C(lassificacido de Padrées com HMM

Em verificagdo de locutor baseado em HMM assume-se que cada seqiiéncia de
vetores de observagdo correspondente a cada palavra de cada locutor & gerada por um
modelo de Markov, como ilustrado na Fig. 2.6. Um modelo de Markov & uma maquina de

estados finita a qual temn uma transiciio de estado a cada unidade temporal, considerada
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como o quadro no caso de voz. A cada quadro f em que ha transigio para o estado j, um

vetor de observagdes o; ¢ gerado com a fungdo densidade de probabilidade b(o,). Além

disso, a transi¢éo do estado i para o estado j acontece com a probabilidade a;;.

ao 833 da4 ass dgs

700 00 0 0 &

oy 07 03 0y 03 g a7 0g

Figura 2.6 - Estrutura e wun HMM com topologia de esquerda-direita sem pulo de estado

Tanto em reconhecimento de voz quanto de locutor geralmente se emprega uma
topologia de HMM chamada esquerda-direita sem pulo de estado. Ela se caracteriza pela
possibilidade de auto-transigdes de estado (transic8o para o mesmo estado) e de transicio
para o estado imediatamente posterior. A Fig. 2.6 ilustra um exemplo de topologia HMM
esquerda-direita sem pulo de estado com cinco estados emissores (2 a 6). Os estados inicial
e final (1 e 7, respectivamente) sfo nfo-emissores € t€m a fungio de concatenar modelos
no treinamento € no teste. Istes estados fornecem a probabilidade de transi¢io do ultimo

estado emissor de um modelo para o primeiro estado emissor do proximo modelo.

A probabilidade conjunta de que O seja gerado pelo modelo A, da palavra do
afirmado cliente e que a seqiiéncia de estados seja X=1, 2, 3,3, 4, 4, 5, 6, 6, 7, conforme a

Fig. 2.6, é dada por:
P(O, X/ 2,) = ay,by(0,)ayb, (0,)as;b;(05)... (2.16)

Entretanto, na pratica, somente a seqliéncia de observagBes @ ¢ conhecida ¢ a
seqiiéncia de estados X correspondente é oculta. Por este motivo o modelo é chamado
oculto (Hidden).
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Dado que X ¢ desconhecido, a verossimilhanca requerida pode ser computada pelo

somatorio de todas as possiveis seqliéncias de estados ¥ = x(1), x(2), ..., x(T), que ¢

T
PO/2,)= Z ax{O}x{l}be(t) (o, )ax(z)x(ﬁ»l) (2.17)
X r=1

onde x(0) € o estado inicial do modelo e x(T+1) é o estado final. Como uma alternativa

para a Eq. 2.17, a verossimilhanga pode ser aproximada considerando-se apenas a

seqiiéncia de estados mais provavel:

I
PO 2¢) = max @y 0yxay T bty (00)tagoynienny 219
t=]

Os pardmetros a; e b{e,) sdo conhecidos para cada modelo de cada locutor e
previamente obtidos através de algoritmos recursivos, como o algoritmo de re-estimagcéio de
Baum-Welch (ver item 2.5.5.1), utilizando elocucdes de treinamento. Por outro lado, a Eq.
2.18 ¢é resolvida pelo algoritmo de Viterbi que fornece a seqiiéncia de estados 6tima

(alinhamento 6timo) € a respectiva verossimilhanca.

2.5.3 Probabilidade de Observacao

O sinal de voz e, consequentemente, os vetores de observacdo assumem valores
reais (continuos). Sendo assim, a fungfo densidade de probabilidade (fdp) de emissdo de
observagdes b,(0,) também deveria ser continua e frequentemente & representada por uma

gaussiana simples ou por uma mistura de M gaussianas (Eq. 2.19).
M
b.(0,)= Zcﬂ,N(ot;yﬂ, 2 ;) 1< j<nomerodeestados (2.19)
%=1

onde ¢ € o peso da k-ésima componente e M.;z, %) é uma gaussiana multivaridvel com

vetor de médias x4 e matriz de covarifincia Srepresentada por:

1 (o, -pyYZ Vo, -
N(o!;”,z); e 3(; HYZ T (0~ p) (220)

V@) | 2]

onde 7 € a dimenséo de o,. Os pesos c; devem satisfazer as condicdes

33



Capitulo 2 - Sistema Automatico de Verificaciio de Locutor (SVL)

R
dey=1 ,1<j<N
k=1

;20 ,1Sj<NI<k<M

(2.21)

Vale a pena mencionar que, embora nio empregada nesta tese, uma alternativa a
fdp’s continuas € a utilizacdo de funcdes de probabilidade discretas e quantizagio vetorial

que caracterizam os HMM discretos (Rabiner & Juang, 1993).

2.5.4 Algoritmo de Decodificacio de Viterbi

O algoritmo de Viterbi ¢ responsavel pela estimagio da verossimilhanca da
elocucdo de teste (seqliéncia de vetores de observacgio) dado o modelo do locutor afirmado
(padrio de referéncia). A Eq. 2.18 ¢ calculada obtendo-se a seqgiiéncia de estados X mais
provavel, conforme indica a trelica da Fig. 2.7. A dedugdo completa do algoritmo de

Viterbi pode ser encontrado em (Rabiner & Juang, 1993).

Estado

X

s mnde i ——

B L
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Figura 2.7 - Trelica do alinhamento de Viterbi

ca

CQuadre de voz

Considere X = X,X,...X; a melhor seqiiéncia de estados para uma dada seqiiéncia

de vetores de observagio O =0,,0,,...,0, . Considere também &(f) como sendo a
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probabilidade maxima ao longo de um caminho, no tempo /, a qual é computada para as

primeiras # observagdes e finalizando no estado i. Temos

5!' (l‘) o xz’l};l’??ih' {P(xlx?_.,.xt_l,x! = i, 0102...0[ //’Lc)} (222)

Por inducéo tem-se:
o, (t+1)= [max 6, (t)a;]1-b,(o,.,) (2.23)

Para recuperar a seqiiéncia de estados, precisa-se guardar o caminho o qual
maximiza a equacdo anterior, para cada f e J. Faz-se isto através da matriz w(H. O
algoritmo completo para obter-se a mdaxima verossimilhanga e a melhor sequéncia de

estados € mostrado a seguir:

Inicializacio:

i=1
5.(1) =
A {aubj(ol) 2< <N (229

Recursio:

6,()=max[5,(t-Da,]-b,(0,) ;2<t<T;1<i,j<N (2.25)

l,yj(z‘)zargr_nax[ci.(z‘wl)ag] 125t<T;1<i,j<N (2.26)

Finalizacio:
PO/, )=max[5.()] ,1<i<N (2.27)
X, =argmax[d.(T)] ,1<i<N (2.28)

Recursio para a obtencio da melhor seqiiéncia de estados

X, =y, (t+1) t=T-1T-2,.1 (229
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Para evitar underflow ¢ substituir somas por multiplicacdes no computo da
verossimilhancga, calculou-se o logaritmo da verossimilhanca ao invés do valor direto da

probabilidade.

Como mostrado na Fig. 2.7, este algoritmo pode ser visualizado como a obtens&o do
melhor caminho através de uma matriz onde a dimens#o vertical representa os estados do
HMM e a dimensdo horizontal representa os quadros do sinal de voz. Cada né na figura
representa o logaritmo da probabilidade de observagdo daquele quadro naquele tempo.
Cada conexfo entre nos corresponde ao logaritmo da probabilidade de transicio. O
logaritmo da probabilidade de cada caminho é computado pelo somatério do logaritmo

destas probabilidades ao longo do caminho.

2.5.5 Treinamento dos parametros de um HVMM

Em verificagdio de locutor, € necessdrio comparar a sequéncia de vetores de
observacio (que representam a elocucfio) do locutor de teste com um padrdo ou modelo
(HMM) de referéncia para o computo da distincia ou verossimilhanca, e consequentemente
a tomada de decisdo. Cada palavra ou subunidade fonética de cada locutor (no caso
dependente de texto) deve ter seu padriio ou modelo (HMM) de referéncia. Este modelo (no
caso dos HMM) consiste nas probabilidades de transi¢@io (a;) € nas fdp de emissdo de
observacdes [5{0,)]. No caso continuo, como esta tltima pode ser representada por uma
distribui¢io gaussiana, € necessirio apenas a obtenc¢do da média e da varidncia da
distribuicfo.

Para obter-se o padrio de referéncia, o locutor participa de se¢des de treinarnento
em que sdo coletadas vérias elocugBes com varias repeticdes de cada palavra ou subunidade
fonética de cada locutor (no caso dependente de texto) de forma a modelar as varias fontes

de wvariabilidade inerentes a fala (variabilidade intra-locutor). Assim, uma série de

seqiiéncias de vetores de observacdo de treinamento O, 1<r <R, sio usadas para

estimar os parametros de um HMM. Neste trabalho as probabilidades de observacéo foram
modeladas utilizando gaussianas simples, ¢ considerando que os coeficientes nfo sio

correlacionados entre si 0 que conduz a uma matriz de covériancia diagonal.
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Para determinar-se os pardmetros de um HMM, primeiro ¢ necessario fazer uma
estimagdo grosseira de seus valores. As médias e as covaridncias de bie;) podem ser
obtidas pelas Eq. 2.30 e 231, dividindo eqiiitativamente cada uma das elocucdes de
treinamento pelo nimero de estados e associando cada parte da seqiliéncia de vetores de

observacéo ao estado correspondente:

1 -
Hjn= T 2.0¢ (2.30)
tej
2 1 1
o Jan = _T_,— Z (ot,n - ﬂj,n)(ot,n - Jl‘lj,n) (2.31)
=¥ 1

2 ~ roqr o - . . .
onde u j.n € O jn.530 amedia e varidncia do coeficiente 7 no estado j- Uma vez feito

isto, pardmetros mais precisos (no sentido da maxima verossimilhanga) podem ser
encontrados aplicando-se os algoritmo de reestimacdo de Baum-Welch ou de Viterbi ou
ambos. Freqiientemente o algoritmo de Viterbi ¢ utilizado inicialmente para obtér-se uma
melhor aproximacio dos valores iniciais de um HMM para a reestimacédo de Baum-Welch.
Este algoritmo de reestimacfo de pardmetros sera descrito a seguir em maiores detalhes,

conforme Young ef al. (1997).

2.5.5.1 Algoritmo de Reestimacio de Baum-Welch

Ao contrdrio da aproximacdo inicial, cada observacdo € associada a cada estado
proporcionalmente & probabilidade do modelo estar naquele estado quando o vetor for
observado. Assim, se L(f) representa a probabilidade de estar no estado J no tempo ¢, tém-se

as seguintes equagdes

— Z::; Lf (f)ot
> L®

2 = Zj:il'j (t)(ot ‘““‘/.lj)(at “#j )1
J > L

a, (2.32)
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As Eq. 2.32 e 2.33 sfo as formulas de reestimacio de Baum-Welch das médias ¢
covaridncias de um HMM para uma tinica 0. O cilculo da probabilidade de ocupacio de
estado L{(#) pode ser feito utilizando-se o algoritmo Forward-Backward. A probabilidade
Jorward o(t) para um modelo M com N estados € definida como a probabilidade conjunta

de observag#o dos primeiros 7 vetores de voz estando no estado j no tempo 1, ou seja
a; () = P(o,,...,0,,x(£)=j/ 4,) (2.34)

O algoritmo forward pode ser dado por

Condicies iniciais (para 1<j<N)

a,(1)=1 (2.35)
a;()=a,b;(0) (2.36)
Recursio
N-1
a,(t)= [Z a,(t— 1)%}5}. (0,) @37
i=2
Finalizacio

N1
ay(T)= Zai (Dayy (2.38)
i=2

Pela defini¢do de a(f), seu calculo também produz a verossimilhanca total
P(O/2)=a,(T) (2.39)
A probablididade backward £ (t) é definida como
B,)=P(o,,...0. x(t)=j,A.) (2.40)

O algoritmo backward € o seguinte:
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Condigdes iniciais (para 1<i<NV)

ﬁf (I') = Ay (2.41)

Recursio

N-1
B.(@)= Zatjbj (0r+1 )/61 (t+1) (2.42)
i=2
Finalizacio

£Q) = ijalj-bj ()8, (2.43)

f2

A probabilidade de ocupacdo de estado pode ser determinada pelo produto das

probabilidades forward e backward. Pela defini¢do, temos
a,(0)B,(t)=PO,x(t)=j/ 1) (2.44)

entio,

L)=Px(t)=j/0,2)= P(o}f((é)/zj)/ %) = i;((to)’/g i(;) (2.45)

Resumindo, o algoritmo de Baum-Welch pode ser decomposto no seguintes passos:

1. Armazenar o somatorio dos valores dos numeradores e denominadores das Eq. 232 e

2.33 para cada vetor de pardmetros em acumuladores.

2. Calcular as probabilidades forward e backward para todos os estados j e tempos 7.

(V¥

Para cada estado j e tempo £, usa-se a probabilidade LA?#) e o vetor de observacdes o,

corrente para atualizar os acumuladores para aquele estado,

4. Utiliza-se o valor final dos acumuladores para calcular um novo valor para os

parimetros.
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5. Se o valor P(0/A.) para esta iteracfo ndo for maior que do que o valor da iteracio

anterior entdo pare, caso contrario repita os passos anteriores usando os valores

reestimados dos pardmetros.

Os passos anteriores dizem respeito a reestimagdo de pardmetros de um HMM para
uma Unica seqiiéncia de vetores de observagfio. Na pritica, muitos exemplos sdo
necessarios para conseguir-se uma boa estimagfio dos pardmetros. Para seqiiéncias de
observagGes multiplas simplesmente repete-se os passos 2 e 3 para cada seqiiéncia de
treinamento distinta. Uma descri¢dio mais detalhada do algoritmo de Baum-Welch pode ser

obtida em Young et al. (1997).

2.6 NORMALIZACAO DA VEROSSIMILHANCA

Em um enfoque cléssico, a decisfo logica ¢ tomada comparando-se a
verossimilhanca obtida entre o modelo da afirmada identidade e a elocugdo de teste, com o
limiar previamente estabelecido no treinamento. Neste caso, o valor da verossimithanga
final leva em consideracdo tanto a similaridade entre locutores (de teste e da afirmada
identidade) quanto a similaridade lingdistica (entre a elocugfio de teste e as palavras do
modelo). Ou seja, ao valor da distdncia desejada ¢ adicionado outro valor que depende da
variabilidade natural da fala intra-locutor. Sendo assim, um limiar de decisdo estavel ¢

dificil de ser fixado.

Uma solu¢dio para o problema da variabilidade do limiar ¢ aplicar a técnica de
normalizacdo da verossimilhan¢a, a qual melhora significativamente a performance da
verificacdo (Higgins ef al.,1991; Rosenberg ef al., 1992; Carey & Parris, 1992; Matsui &
Furui, 1993, 1994a, 1994b; Nakagawa & Markov, 1997; Markov & Nakagawa, 1998). Um
dos métodos € baseado na relacdo de verossimilhangas (Higgins ef al,1991), onde a

verossimilhanca normalizada L(0) € obtida pela razéo

_P0/S,)
P(0/5,)

L(O) (2.46)

onde S, ¢ o afirmado locutor e S ¢ o modelo representativo de todos os outros locutores.
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O denominador da equagio anterior é chamado de termo de normalizacio. Geralmente

valores positivos de log L(0) indicam que o locutor de teste & realmente o locutor afirmado

e vice-versa.

A verossimilhanca P(O / SC), representada pela Eq. 2.18, ¢ computada pelo

algoritmo de decodificagdo de Viterbi. Idealmente, a probabilidade condicional do termo de
normalizaglo deveria ser calculada pela média das verossimilhancas da seqiiéncia de

observac@o O em relagdo ao modelo de cada impostor. Isto ¢ computacionalmente inviavel.
Entretanto, a verossimilhanga P(0/S;) pode ser calculada por aproximacao utilizando-

se um subconjunto de B locutores representativos dos impostores. Este subconjunto de
locutores € chamado de “cokort”. Higgins er al. (1991) propuseram o uso de locutores que
fossem representativos da populacdo com modelos proximos ao do afirmado locutor.

Assim, o temo de normalizacfio pode ser calculado para os locutores “cohors” por

P(O/S,)= st;:zt{P(O/Sb Y Lb=1..B (2.47)

onde “star” refere-se alguma medida estatistica como minimo, maximo ou a média das B

probabilidades.

Rosenberg ef al (1992) verificaram também que a normazilagdo da verossimilhanga
reduz significativamente o erro provocado pela presenca de ruido convelucional. Utilizando
normalizacdo com “cohort speakers”, eles compararam elocucdes de teste, gravadas com
microfone de eletreto, com modelos construidos com elocugdes de treinamento, gravadas

com microfone de carbono.

Matsui & Furui (1993, 1994a, 1994b) propuseram um método de normalizacdo
baseado em uma probabilidade a posteriori. Este método consiste em obter o termo de
normalizacdio com os locutores com distribuicio mais proxima do afirmado locutor,
incluindo o proprio afirmado locutor. Experimentos indicaram que o método da relacio de
verossimilhancas e o da probabilidade a posteriori aumentam de forma semelhante a
separabilidade entre locutores e reduzem a necessidade de limiares dependentes de texto e

locutor. O método da probabilidade a posteriori € dado por
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P(0/S.)
Zj; P(0/S,)

Verificou-se que o método com “cohort speakers” torna o sistema vulneravel a

L(0) = (2.48)

ataques de impostores do sexo oposto. Assim, geralmente o “cokorf” contém somente

locutores do mesmo sexo.

Carey & Parnis (1992) propuseram um método utilizando com modelo global no
qual o modelo do termo de normalizagio representa a populagio em geral. O modelo global
¢ obtido treinando-se conjuntamente todas as elocugdes de treinamento de todos os
locutores, de forma a obter-se o modelo linguistico da palavra ou sub-unidade, como ocorre
no treinamento para sistemas de reconhecimento de voz independentes de locutor. Este
método ¢ computacionalmente melhor ja que exige apenas um modelo global para toda a

populagdo e nfo necessita da soma de valores de verossimithanga como no método em que

empregam-se “cohort speakers”.

Matsui & Furul (1994a, 1994b) também propuseram um método baseado na
ponderacdo das misturas dos HMM no qual o modelo global é construido como um modelo
de misturas reunidas representando a distribuicdo de pardmetros para todos os locutores
registrados. Este modelo € criado fazendo-se as médias dos pesos das misturas do modelo
de cada locutor de referéncia. Sempre que outro locutor cadastra-se no sisterna, o modelo
de misturas reunidas precisa ser novamente calculado. Este método mostrou bons

resultados, melhores até que os utilizados anteriomente.

Qutro método que mostrou-se bastante eficiente ¢ o proposto por Nakagawa &
Markov (1997) (Markov & Nakagawa, 1998) chamado Weighting Models Rank (WMR)

que consiste em uma normalizacdo ao nivel de quadro.

Neste capitulo descreveram-se as etapas que compdem um Sistema de Verificagéo
de locutor. No capitulo seguinte serd apresentado um SVI dependente de texto
implementado neste trabalho. Também serdo mostrados os resultados dos testes obtidos

empregando-se a base de dados YOHO, com elocucdes livres de ruido.
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Implementacio e Resultados de um SVL

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo descrever-se-&o todas as etapas envolvidas na implementacéo de um
sistema automatico de verificagdo de locutor. O objetivo é demostrar experimentalmente
toda a teoria descrita nos capitulos iniciais. Também serfo apresentados os resultados
obtidos nos testes do SVL com a base de dados YOHO. Os testes foram realizados sem a
insercdo de ruido e utilizando uma largura de banda equivalente a da linha telefonica. Ao

final apresentar-se-do sugestoes para melhoria no desempenho do sistema.

3.2 BASEDE DADOS

Para realizar experimentos com um SVL é necessario que se grave tanto elocugdes
de treinamento guanto de teste para varios locutores. Este conjunto de elocucdes forma uma

base de dados que deveria ser representativa da populagéo. Como discutido no capitulo 1, a
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voz naturalmente tem muitas fontes de variabilidade, tanto de locutor para locutor (inter-
locutor) como para o mesmo locutor ao longo do tempo (intra-locutor). Assim, uma base
de dados de teste para verificacio de locutor deve conter O maior nimero possivel de
locutores (para melhor representar a variabilidade inter-locutor) e de elocucdes de cada
locutor gravadas em varias secdes (para melhor representar o locutor e as variacies

temporais de sua voz).

Outro aspecto importante na realizaciio de experimentos tanto em SVL quanto em
reconhecimento de voz em geral é a utilizagdo de bases de dados padrdes. Torna-se dificil
comparar-se técnicas as quais tenham sido divulgadas com resultados obtidos com bases de
dados diferentes. A utilizacio de uma base de dados de teste padrdo impde que todos os
experimentos, com técnicas distintas, sejam realizados nas mesmas condi¢bes oferecendo
urna referéncia de comparacio. Assim sendo, os experimentos desta dissertacfio utilizaram
a base de dados padrio YOHO de LDC (Linguistic Data Consortium) que ¢é descrita a

SeguIr.

3.2.1 Base de dados de Verificacio de Locutor YOHO

A YOHO foi gravada pela ITT Defense Communications Division num contrato
com o Departamento de Defesa norte-americano. Ela consiste de elocugbes gravadas com
varios locutores em um escritdrio com baixo nivel de rufdo onde cada locutor era induzido
a falar frases em inglés contendo trés dezenas, como “73 ~ 24 — 507 que pronunciada

correponderia a “seventy three, twenty four, fifty nine”,
P s

As gravacdes foram feitas em vérias secdes com um microfone handset de eletreto
unidirecional sem cancelamento de ruido com uma taxa de amostragem de 8 kHz. Cada
locutor participou de 14 secSes com 3 dias de separacio entre elas (separag8o nominal)
durante um intervalo de 3 meses. As primeiras quatro seg¢Oes foram de treinamento, as quais
requeriam cerca de 3 minutos cada; as 10 secdes seguintes foram de teste, as quais levaram
em torno de 20 segundos cada. As dezenas de cada frase foram escolhidas de 21 a 99 com
as seguintes excecdes: décadas exatas (30, 40, ete.), digitos duplos (22, 33, etc.) e nimeros
que finalizem com “8” (28, 38, etc.). A pausa entre dezenas & opcional mas ndo encorajada.

Cada segdo de treinamento e de teste consiste, respectivamente, na gravacio de 24 e 4
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frases distintas. A base de dados contém 138 locutores distintos (108 masculinos e 30

femininos). A maloria deles residia na area de Nova Yorque, embora haja muitas excecdes

e inclusive locutores de inglés ndo-nativo.

Neste trabalho, utilizaram-se 41 locutores (32 masculinos e 9 femininos) para a
construgdo de um modelo global para a normalizagfio da verossimilhanca e os outros 97

foram empregados nos testes do SVL..

3.3 IMPLEMENTACAODE UM SVL

3.3.1 Extracio de Parametros

Cada sinal digitalizado correspondente a uma elocugéio deve ser representado por
uma seqiiéncia de vetores de par@metros. Assim, inicialmente dividiu-se o sinal de voz em
quadros de 25 ms (200 amostras) e se calculou as respectivas energias. De forma a tornar o
pardmetro de energia confidvel, as amostras do sinal foram normalizadas em amplitude em
relacio a maxima energia de quadro. A seguir, realizou-se as etapas finais de pré-
processamento, detectando o 1nicio € o fim da elocugdo e realizando uma filtragem de pré-
énfase com um fator de 0,97. O sinal pré-processado €, entfo, processado com uma janela
de Hamming de 25ms (200 pontos) a cada 10 ms (sobreposi¢io de 60%). Cada quadro
janelado fol representado por um vetor de 26 parimetros obtidos através da analise
espectral com uma FFT de 256 pontos e com um banco de 20 filtros. Os filtros foram
dispostos linearmente em escala mel de 300 a 3400 Hz (banda passante do canal
telefénico). A partir da energia dos filtros, foram calculados 12 coeficientes cepstrais (¢; a
¢;2) € o logaritmo da energia do quadro (somatdrio das energias dos filtros) (logE), e suas
respectivas diferencas de primeira ordem (&c; a &cj, e dlogE) compondo os 26 pardmetros

do vetor.

3.3.2 Modelamento do Locutor

Utilizou-se Modelos Ocultos de Markov (HMM) como método para a classifica¢io

de padrdes. Modelou-se cada palavra (década ou unidade) de cada locutor por um HMM do
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tipo esquerda-direita, conforme a Fig. 2.6. Cada locutor é representado, entfio, por 16
modelos que representam a locuciio das palavras one, two, three, four, Jive, six, seven, nine,

twenly, thirty, forty, fifty, sixty, seventy, eighty e ninety.

N&o ha uma regra geral para a determinacgéo do namero de estados 6timo de cada
modelo de um HMM. Isto pode ser feito empiricamente, testando-se 0 SVL com modelos
com diferentes ntmeros de estados. No caso desta dissertagdo, optou-se por adotar um
modelo de 8 estados como os utilizados em alguns trabalhos de reconhecimento de vOZ com
modelamento por palavras (um HMM por palavra). Sdo utilizadas modelos continuos com
gaussiana simples e matrizes de covaridncia diagonais, com um limite inferior para a

varidncia de 0,17.

3.3.3 Normalizacio da Verossimilhan¢a com Modelo Global

Fez-se a normalizacéio da verossimilhanga utilizando-se um modelo global treinado
com 0s 41 locutores restantes (41 masculinos e 10 femininos), diferentes dos locutores de
teste. A 1déia € extrair ou modelar toda a informacéo lingiiistica contida na fala de modo a
isolar as caracteristicas de cada locutor utilizando a normalizacdo. Treinou-se
conjuntamente todas as 96 elocucdes de cada um dos 41 locutores para formar um tnico

HMM para cada palavra.

3.3.4 Treinamento dos HMM

Para o treinamento dos modelos de palavras, individuais e global, utilizaram-se
todas as elocucbes de treinamento da YOHO, totalizando 13248 elocugdes (96 elocugdes
por locutor). Neste trabalho ndo implementou-se os algoritmos de treinamento. Para a
realiza¢do desta tarefa, treinou-se os modelos de forma concatenada através do sofiware

HTK (Hidden Markov Models Tool Kit) da Entropic.

Para obter-se boas condi¢des iniciais para os parfmetros de cada HMM do modelo
global, inicialmente algumas repetigBes das palavras de um unico locutor foram
segmentadas manualmente. Para cada palavra isoladamente, calculou-se a média e a
varidncia global de seus vetores de observagdo sendo, entfio, assumidas como as novas

medias e varincias de cada estado. A seguir, empregou-se uma fungfio para a reestimacio
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dos parametros dos HMM concatenados, utilizando o algoritmo de reestimacdio de Baum-
Welch para todas as 96 elocugdes de treinamento de cada um dos 41 locutores que formam
o modelo global. Assim, obtéve-se 16 modelos de palavra globais, treinados com 41

locutores e 3936 elocugdes (aproximadamente 1476 repeticdes para cada modelo).

Treinou-se os modelos de palavra individuais de cada locutor através do mesmo
procedimento descrito anteriormente para o modelo global excetuando-se no fato de que o
modelo inicial para o treinamento foi o proprio modelo global. Ao treinar os modelos
individuais de cada locutor foram empregadas todas as 96 elocugdes de treinamento do

mesmo, consistindo em aproximadamente 36 repetigdes para cada modelo.

3.3.5 Verificacio de Identidade

Tendo a seqiiéncia de observagfo de um locutor que afirma ser um determinado
cliente e conhecendo a priori a seqliéncia de palavras, os modelos (HMM) do cliente sdo
concatenados formando um modelo unico de 48 estados que representa o modelo da frase
induzida. Entdo, a seqiiéncia de observacfo € processada via algoritmo de Viterbi com o
modelo da frase induzida, sendo que o valor do logaritmo da verossimilhanca € obtido no
ultimo estado do ultimo quadro. Obteve-se o termo de normalizacio da mesma maneira
diferenciando-se apenas nos modelos ocultos de Markov, que devem ser os do modelo
global. Assim, tem-se um valor do logaritmo da verossimilhan¢a normalizada logl(0),
resultante da subtragio entre os logaritmos das verossimilhancas dos HMM do cliente e

globais, para a comparacio com o limiar

Para os testes com o SVL implementado, obteve-se as curvas de falsa aceitagio e
falsa rejeicdo para cada um dos 97 locutores. A curva de falsa rejei¢do de um determinado
locutor, foi obtida calculando-se a verossimilhanga para cada uma das suas 40 elocugdes de
teste. J4 na curva de falsa aceitag8o, o locutor em questio teve seu modelo comparado com
uma elocucio de cada um dos outros 96 locutores, resultando em 96 valores de logl{0).
Comparando-se as curvas de FA e FR obteve-se o valor da taxa de erros iguais (EER) para

cada locutor. Neste caso, o limiar de decisfio € considerado a posteriori.
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3.4 RESULTADOS DE VERIFICAGCAO DE LOCUTOR

Os valores de EER encontrados para o sistema sdo mostrados na Tab. 3.1

Tabela 3.1 - Taxa de Erros Iguais para o SVL

NORMALIZAGCAO | EERgs | EERg;

Com 0,36 0,96

Sem 2,46 4,32

onde EERss € a taxa de erros iguais média (um limiar de decisdo distinto para cada locutor)
¢ EERg; € a taxa de erros iguais independente de locutor (limiar de decisdo tnico). Pode-se
observar que hd uma melhora de 85% no desempenho do sistema com a presenca da

normalizagio da verossimilhanca, o que ¢ significativo em fung8o da base de dados

utilizada.

De acordo com a aplicagdo do SVL e, consequentemente, com o grau de seguranca
exigido, um limiar de decisdo poderia ser escolhido a posteriori conforme as tolerincias
méximas na aceitacdo de impostores e rejeicio de clientes. Como exemplo, poderia ser
fixado um limiar de decisdo tnico de forma a ser condizente com um limite de aceitacdo de

impostores de 0,2%, o que corresponderia a uma taxa de rejeicio de clientes de

aproximadamente 3%, conforme a Fig. 3.1.

Também pode ser observado na Tab. 3.I que a utilizagio de um limiar de decisdo
tinico fornece um desempenho pior do que quando da utilizacio de um limiar individual por
locutor. No caso do SVL utilizado neste trabalho, a EER para um limiar tinico ¢ de 0,96%

enquanto que para limiares individuais € de 0,36%.

Uma pequena parcela dos locutores, os goats, tém uma taxa de falsa rejeigio
elevada. Adotando-se 1% como sendo uma boa EER individual, poder-se-a considerar os
locutores com taxas de erros iguais maiores como sendo goars e menores como sendo
sheeps. Neste caso, de acordo com a Fig. 3.2, tém-se cerca de 10% de Zoals no sistema
implementado. Em sistemas comerciais, estes goats deveriam ser tratados de forma

individual tendo seus modelos retreinados de forma a serem melhor modelados. Além
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disso, pardmetros que melhor representam o locutor individualmente poderiam ser

otimizados automaticamente.
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Figura 3.1 - Curva de Operagéo do Receptor (ROC) independente de locutor (geral) do
SVL
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Figura 3.2 - Distribui¢fo da taxa de erros iguais individuais
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Os resultados aqui apresentados foram obtidos considerando-se aspectos de um
sisterna real com a utilizaco de uma banda de freqliéncia semelhante a da linha telefénica
sem levar em consideragio os efeitos do ruido. Vale a pena mencionar que a utilizacfio da
banda telefonica inutiliza totalmente as informacdes espectrais localizadas acima de 4kHz,
tais como formantes de mais alta ordem (F4, FS5, ...), que sdo importantes para a distingdo
entre locutores (Figueiredo, 1994). Em aplicagdes onde nfio hi uma restricdo de banda de
freqiiéncia do sinal de voz, como em controle de acesso fisico, € esperado uma melhor

desempenho do SVL. Neste caso, seria possivel a utilizacdo de todo o espectro da voz até
os 8kHz.

3.5 SUGESTOES PARA MELHORIA NO DESEMPENHO DO SVL

No caso de implementaciio de um SVL comercial, vérias alteracdes e testes podem

ser realizados de forma a melhorar o desempenho do sistema. Podemos citar:

¢ Modelamento por sub-unidade (fone, difone, polifone), o que aumentaria o vocabulario

de teste sem aumentar significativamente o vocabuldrio de treinamento;
» Utilizacdo de modelos com miltiplas gaussianas;

» Obter os valores de sobreposicfio, tamanho de quadro, mimero filtros do banco e

numero de estados por modelos mais adequados para o sistema em questio;

¢ Selecionar os pardmetros que melhor representam o locutor e/ou utilizar um peso para

cada um no calculo da verossimilhanca, como descrito no item 2.4.7.

e Tamanho da elocucfio de teste pode ser aumentado ou virias elocugdes podem ser

utilizadas para a tomada de decisdo,

Os relatos realizados até entdo representam uma descrigfio do SVL em si, mostrando
sua viabilidade e desempenho com sinal de voz sem ruido. Entretanto, em condi¢des
ruidosas o SVL sofre uma abrupta queda no seu desempenho e precisa de técnicas de

robustez a ruido, tanto convolucional quanto aditivo. O capitulo 4 descreve algumas das
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técnicas de robustez a ruido mais empregadas em tecnologia de voz. Sdo elas a
normaliza¢do da média cepstral, a filragem RASTA (Log-RASTA e J-RASTA), a
subtragdo espectral, a normalizagio da SNR, Parallel Model Combination ¢ modelamento
de durag¢do de estados. No capitulo 5 serfo realizados testes com o SVL empregando-se
sinal de voz corrompido por ruido aditivo e/ou convolucional e algumas das técnicas

anteriormente citadas.
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BIBLIOTECA CENTRA
Capitulo 4 stUAG CIRCULANTE

Técnicas de Robustez a Ruido

4.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Atualmente as tecnologias de recenhecimento de voz e de locutor apresentam um
desempenho razoavel em condigdes de baixo nivel de ruido. Este desempenho tende a
melhorar ainda mais a medida que novos trabalhos agregam novas técnicas ao estado da
arte. Entretanto, quando se fala em utilizacfio de sistemas de reconhecimento de voz e/ou de
locutor em aplicacdes reais, a presenca de ruido (aditivo ou convolucional) degrada
fortemente o desempenho destes sistemas conforme a diminuig@o da SNR. Assim, sistemas
reais precisam ser suficientemente robustos para ndo sofrerem a influéneia tanto da
distorcdo em freqiiéncia provocada pela resposta impulsiva do microfone e/ou canal de
transmissdo, quanto do ruido ambiental como o de carro ou o de uma conexdo por telefone
celular. A distorcio causada pelo canal de transmissfio ¢ denominada de ruido
convolucional e aquela oriunda de um sinal que ¢ adicionado ao sinal de voz recebe o

nome de ruido aditivo.
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4.1.1 Ruido Convolucional

O ruido convolucional consiste numa distor¢do no dominio frequencial, o que
resulta numa convolugdio no dominio do tempo. Considere A(f) como sendo a resposta ao
impulso, que € considerado invariante no tempo ¢ independente da energia do sinal, do

canal transmissor e/ou do microfone utilizado nas gravagoes da elocucdo. Tem-se entio:
Y(£) = s(t) * h(¢) @1

onde (7) € o sinal de voz corrompido pelo ruido e s(¢) o sinal de voz limpo. A Eq. 4.1 pode

ser representado no dominio frequencial como sendo
Y(@) = S(w)H (o) 4.2)

Para um quadro qualquer, através da andlise espectral com banco de filtros com
energias no dominio logaritmico e considerando a energia dentro de cada filtro como sendo

constante, tem-se:

logEy =logE, +logH, ,1<i<K (4.3)

sendo E, a energia do i-ésimo filtro do sinal distorcido Y, E;a energia do filiro
correspondente referente ao sinal de voz limpo, H; ¢ o ganho do canal de transmissio no

filtro i, e K € o niimero de filtros do banco.

Como A(f) ¢ considerada invariante no tempo e independente do sinal de voz, o
ruido convolucional pode ser modelado como a soma de uma constante no dominio
logaritmico € no dominio cepstral, que por sua vez causa um erro na medida da
verossimilhanca final. Técnicas como a normalizagio da média cepstral e a filtragem
RASTA tentam subtrair ou diminuir esta constante no dominio cepstral de forma a retirar a

influéncia da distor¢éo do canal de transmissio e/ou microfone.

4.1.2 Ruido Aditivo

O ruido aditivo n(?) representa um processo que € adicionado ao sinal de voz

original 5(2) no dominio linear gerando o sinal ruidoso (1), tanto no dominio do tempo:

W) =s(t)+n(?) (4.4)
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como no frequencial:
V(@) = S(w) + N(w) (4.5)

Ao contrario do ruido convolucional, o ruido aditivo pode sofrer uma variagio
temporal sigmificativa e corrompe diferenciadamente o sinal de voz de acordo com a SNR
segmental ou local, o que dificulta ainda mais a sua supressdo. De maneira geral, as
técnicas de cancelamento de ruido aditivo dependem da precisio e capacidade em
acompanhar a dinimica temporal da estimagio do ruido. Entretanto, por simplicidade,
muitas técnicas de robustez consideram o ruido aditivo estaciondrio no intervalo de tempo
onde elas estdo atuando. Neste sentido a subtragio espectral (SS - Speciral Subtraction) é
freqiientemente empregada por sua simplicidade e sua capacidade em acompanhar

razoavelmente bem a dindmica do ruido aditivo.

4.1.3 Ruido Convolucional e Aditivo

Em muitas situagdes ambos ruidos, aditivo e convolucional, estdo presentes, como
por exemplo numa ligagdo telefonica. Uma das situagdes reais poderia ser representada
pelo modelo ilustrado nas Eq. 4.6 e 4.7, e na Fig. 4.1. A interferéncia dos ruidos

convolucional e aditivo pode ser expressa no dominio do tempo por:

y(t) = h(t)*[s(t) + n(t)] (4.6)

e no frequencial

Y(w) = H(@)|[S(w)+ N(w)] (4.7)
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Sinal de Voz Canal efou Microfone
T
--}l ‘ + s(t) + et y(®)
-+
n(f) Sinal de Voz Ruidoso
b L, L TREUY
Ruido Ambiental

Figura 4.1 - Sinal de voz corrompido por ruido aditivo e convolucional

A geracfo dos sinais ruidosos de teste foi feita segundo as Eq. 4.6 e 4.7 ¢ a Fig. 4.1.
No entanto, para efeito de cancelamento de ruido, um modelo freqiientemente utilizados (e
adotado nesta dissertagéio) considera que primeiro € introduzido o efeito do canal e depois é
acrescido o ruido aditivo. Assim, o modelamento para a presenca conjunta de ruido aditivo

e convolucional, do ponto de vista das técnicas de cancelamento, pode ser feito pelas Eq.
4.8e4.9.

y() = h(t)* s(t) + n(r) (4.8)
Y(w) = H(w)S{w)+ N(w) (4.9)

Isto facilita a consideragdo de técnicas conjuntas para o cancelamento de ambos os
ruidos, como S8 e filtragem RASTA. Como no caso deste exemplo, primeiro aplica-se SS

de forma a cancelar o termo aditivo do ruido em freqiiéncia (N (@) ) e, depois, o filtro Log-
RASTA para eliminar a componente de ruido multiplicativa em freqiiéncia (H{w)). A

natureza de ambos tipos de ruido também é coerente com este modelo: o ruido aditivo pode
variar mais rapidamente do que o ruido convolucional e faz sentido que seja cancelado

primeiro.

Para o cancelamento de ambos os ruidos podem tanto ser empregadas técnicas
isoladas como PMC (Gales & Young, 1993a, 1993b, 1996; Gales, 1997), estimacfio por
maxima verossimilhanga (Acero & Stern, 1990; Raj er al., 1996), e normalizacio da SNR
(Van Compemolle, 1989; Claes & Van Compernolie, 1996; Claes et al , 1996), quanto a
combinaglo de técnicas geralmente empregadas quando hé apenas um tipo de ruido. A

seguir serdo discutidas algumas das técmicas que podem ser empregadas para o
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cancelamento destes dois tipos de ruidos, aditivo e convolucional, individual ou

conjuntamente.

4.2 TECNICAS DE ROBUSTEZ A RuUiDO

Varias técnicas de robustez a ruido de sistemas de reconhecimento de voz vem
sendo propostas. Muitas delas podem ser empregadas com sucesso também em
reconhecimento de locutor. Dentre estas técnicas convencionais, podemos citar:
normalizacdo da média cepstral (CMN) (Atal, 1974; Furui, 1981; Rosenberg er al., 1994),
espectro relativo (RASTA) (Hermansky e al., 1991; Hermansky ef al., 1993; Hermansky &
Morgan, 1994), subtraciio espectral (SS) (Berouti et al., 1979; Van Compernolle, 1989;
Vasegwi & Milner, 1997) normalizacdo da SNR (Van Compemolle, 1989; Claes & Van
Compernolle, 1996; Claes ef al., 1996), Parallel Model Combination (PMC) (Gales &
Young, 1993a, 1993b, 1996; Gales, 1997) ¢ modelamento de duragfio de estados com
restricbes femporais, esta recentemente proposta para robustez em SRV (Yoma et al.,

2000).

4.2.1 CMN

Também conhecida como subtragdo da média cepstral (CMS — Cepstral Mean
Subtraction, )}, a normalizacdo da média cepstral (CMN — Cepstral Mean Normalization)
(Atal, 1974; Furui, 1981; Rosenberg er al, 1994) tem se mostrado muito eficiente em
compensar a distor¢do provocada pelo microfone e/ou pelo canal transmissor. Neste
método, a média temporal de cada coeficiente cepstral, em uma dada elocugic, € subtraida
do correspondente coeficiente em todos os quadros. Considera-se que a média temporal de
cada coeficiente cepstral nio contém nenhuma informacdo relevante do ponto de vista
acustico-fonético e do locutor, o que pode ndo ser verdade em algumas circunstancias.
Como o ruido convolucional pode ser modelado como uma constante no dominio
logaritmico e cepstral, ao aplicar-se a CMN a média de todos os coeficientes cepstrais num
dado intervalo de tempo ¢ feita igual a zero eliminando assim aquela componente relativa

ao ruido convolucional.
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Entretanto, o desempenho da verificacdo em condigdes de treinamento e teste
semelhantes pode ser prejudicado com CMN devido a consideragio de que a média de cada
coeficiente cepstral para o sinal limpo seria zero para todas as elocucSes. Esta consideracdo
s6 ¢ valida integralmente quando a elocucfio é foneticamente balanceada, no qual incluem-
se aproximadamente a mesma quantidade de sons sonoros, fricativos e plosivos (Mammone
et al., 1996). Assim, como a aplicacio da CMN remove algumas caracteristicas
dependentes do texto e do locutor, ela nio seria muito apropriada para verificacdo de

locutor com elocugdes de teste muito curtas (Furui, 1997).

4.2.2 RASTA

O espectro relativo, conhecido como RASTA (RelAtive SpecTr4) (Hermansky er
al., 1991; Hermansky et al., 1993: Hermansky & Morgan, 1994), ¢ uma técnica que tenta
suprimir as componentes que variam mais lenta ou rapidamente do que a dindmica natural
de variagdo da voz. Existem duas técnicas orjundas deste conceito, 0 Log-RASTA e o J-
RASTA. A primeira ¢ aplicada para supressdo de ruido convolucional, embora também
possa ajudar no cancelamento dos efeitos do ruido aditivo. Ja o J-RASTA ¢ mais eficiente
para a supressdo do ruido aditivo. O Log-RASTA (Hermansky ef al,, 1991) consiste em um
filtro no dominio cepstral ¢ classicamente tem a seguinte funcio de transferéncia, para

aplicagéo de janelas a cada 10ms:

24z 23 4.10)
1-0,94z7"

H(z)=0]1z

A resposta em frequéncia do filtro Log-RASTA pode ser observada na Fig. 42, A
freqiiéncia de corte inferior é de 0,26 Hz. O declive do filtro a partir de 12,8 Hz é de 6
dB/oitava com um zero agudo em 18,9 Hz e 50Hz.

De forma a tornar a andlise da voz menos sensivel as variagdes lentas ou a
componente continua do logaritmo do espectro da voz, na filtragem Log-RASTA cada
coeficiente cepstral € filtrado com um filtro com um zero espectral agudo na freqiiéncia
zero. Este efeito de filtragem passa alta elimina as baixas freqiiéncias e alivia os efeitos do
ruido convolucional cujas caracteristicas variam lentamente, ou podem mesmo ser

consideradas invariantes no tempo. Entretanto, ao salientar a faixa de variacio cepstral que
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representa a voz, a filtragem RASTA também suprime parte do ruido aditivo. Em relacfio 4
CMN, a filtragem RASTA tem a vantagem de poder ser aplicada a intervalos de sinais voz

com duragdo variavel embora exija uma carga computacional maior.

J/ M\‘\
5 ot \

-35

-40

10" 10° 10

Fregiéncia (Hz)
Figura 4.2 - Médulo da resposta em freqgtiéncia do filtro Log-RASTA

H

A filtragem Log-RASTA tem uma constante de tempo longa (160 ms para a Eq.
4.10) e, portanto, deve ser iniciada bem antes do inicio da elocugfo de forma a no
distorcer o sinal de voz devido a resposta transitéria. Nos experimentosl que foram
realizados neste trabalho o filtro Log-RASTA foi aplicado em toda a elocugfo a partir do

siléncio que precede o sinal de voz (aproximadamente 500 ms em média).

O J-RASTA (Hermansky ef al., 1993) foi desenvolvido para cancelamento do ruido
aditivo. Ele consiste num filtro no dominio espectral, que foi chamado de dominio espectral
alternativo (Hermansky & Morgan, 1994). Este dominio espectral alternativo ¢ linear para

pequenos valores espectrais e logaritmico para os grandes. A equag@io que implementa o J-

RASTA ¢ a seguinte
y=In(l+Jx) 4.11)

onde J é uma constante positiva dependente do sinal e é ela que da o nome a técnica. A

variacdo na amplitude do espectro de energia x ¢ linear para J<<I e logaritmica para J>>1.
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Existe um valor 6timo de J para cada SNR. A estimacdo de .J pode ser feita da seguinte

forma

1
CE

J= (4.12)

ROS¢

onde E,yse € a energia média do ruido que pode ser medida nos intervalos de siléncio. C é
uma constante definida experimentmente. Em (Hermansky & Morgan, 1994) utilizou-se
quatro valores de C para o treinamento, 3000, 300, 30 e 3. Para os testes utilizou-se um C =
3. A grande desvantagem do J-RASTA é a dependéncia em relagdo ao pardmetro J para o

qual nfio existe uma estimacéo analitica.

Naturalimente, RASTA deve ser aplicado tanto as elocucdes de treinamento guanto
as de teste, apenas aos pardmetros estaticos ja que os dindmicos sdo derivados a partir
destes. Assim, como na CMN, RASTA também remove algumas caracteristicas

dependentes do texto e do locutor.

4.2.3 Subtracio Espectral
A subtracdo espectral (SS — Spectral Subtraction) (Berouti et al., 1979; Van
Compemnolle, 1989; Vasegui & Milner, 1997) é aplicada no cancelamento de ruido aditivo

e consiste na estimagfio do espectro de energia do ruido N (@) e sua correspondente

subtracdo do espectro de energia obtido em cada quadro do sinal corrompido por ruido

Y{(w). Entdo, aplicando-se a SS teremos (Berouti ef al., 1979):
Yo (@) = max {Y(a)) - oN(w), [B’Y(a))} (4.13)

onde & € o fator de sobre-estimagéio e £ € o fator para o limite inferior. Ha de se ressaltar
que, na equacio anterior, N(w), Y(@w) e Yy (w) podem ser tanto a magnitude do espectro

quanto o espectro de energia. O parimetro a depende da SNR de acordo com a F ig. 4.3 e,

conforme (Berouti et. al , 1979), pode ser obtido por

a =a, ~ uSNR (4.14)
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onde ap € o valor desejado de e para SNR = 0 dB e x4 ¢ a taxa de variagio de @ em fungdo

da SNR.

4.5
4
3.5 \
3
st}
225
2
1.5
1
0.5
0
0 5 10 15 20
SNR (dB)

Figura 4.3 - Valor de ¢ conforme a SNR

Uma estimagéo grosseira do espectro de energia do ruido N(w) pode ser feita pela

média espectral dos quadros correspondentes ao siléncio tanto iniciais quanto no decorrer
da elocucfo utilizando os quadros com menor energia (maior probabilidade de nio haver
sinal de voz). Ha de se destacar que o ruido aditivo tem uma grande variabilidade temporal

e uma melhor estimacfo do ruido pode ser significativa.
Para os experimentos deste trabalho £ foi feita igual 0,25, oy igual a4.0 e ¢ igual a
3/18. N(w) foi obtido pela média do espectro nos primeiros 10 quadros do sinal onde s0

havia ruido. O valor de SNR para cada quadro e raia espectral foi obtido pela relacdio entre

N(w) e Y(@).

4.2.4 Normalizacio da SNR

A normalizacio da relacfio sinal/ruido (Van Compernolle, 1989; Claes & Van
Compernolle, 1996; Claes ef al., 1996) pode ser usada tanto para ruido aditivo quanto para

o cancelamento da distor¢fio convolucional. Permite a utilizagio em conjunto com técnicas
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para cancelamento da distor¢do convolucional, como a filragem RASTA (Claes &
Compernolle, 1996), e cancelamento do ruido aditivo, como a SS (Van Compernolle,
1989). Neste método uma constante ¢ adicionada ao valor final das energias dos bancos de
filtro triangulares em escala mel no treinamento e no teste. A idéia ¢ normalizar a SNR em
cada banda de freqliéncia adaptando uma constante de acordo com a SNR medida ou a
faixa dindmica de cada banda. Isto faz com que os pardmetros extraidos sejamn menos
sensiveis ao nivel de ruido, mas a influéneia da distorcdo do canal também & suprimida. A
normalizacdo da SNR ¢ de fécil implementagio embora precise de vérios parimetros para

0s quais ndo existe uma estimagio analitica e s3o dependentes de cada caso.

4.2.5 Parallel Model Combination (PMQO)

PMC (Gales & Young, 1993a, 1993b, 1996; Gales, 1997) baseia-se no fato de que a
performance de sisternas de reconhecimento de voz ¢ 6tima quando ndo ha descasamento
entre condigdes de treinamento e de teste. Assim, é criado um HMM que representa o sinal
de voz corrompido por ruido (veja Fig. 4.4). A técnica utiliza o HMM obtido no
treinamento com sinal de voz limpo e um HMM que representa o ruido. Este HMM do
rujdo ¢ semelhante a0 modelo do sinal limpo, com a mesma distribuicdo de probabilidade
de emissdo, mas em geral com um niimero menor de estados. Para facilitar a combinag¢io
dos modelos do sinal limpo e do ruido, esta é usualmente feita no dominio espectral
logaritmico utilizando uma funciio de descasamento para a combinacdo dos modelos. Apos
a adaptacdo no dominio logaritmico, o modelo estimado do sinal de voz corrompido por
ruido € transformado novamente ao dominio cepstral. No PMC tanto os coeficientes
estaticos quanto os dindmicos (de primeira e segunda ordem) podem ser combinados com o

modelo de ruido.

PMC fornece um bom desempenho e reduz significativamente a taxa de erro em
sistemas de reconhecimento de voz (Gales & Young, 1993a, 1993b, 1996). Contudo, a
estimagdo do modelo de ruido € critica e envolve uma elevada carga computacional. A
estimac8o do ruido aditivo nfo é dificil de ser feita, embora se suponha estacionariedade, o
que ndo corresponde ao caso real. JA o ruido convolucional ndo é facilmente estimado e &

geralmente desconhecido. Por outro lado, técnicas convencionais para cancelamento de
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ruido convolucional, como CMN e RASTA, ndo podem ser aplicadas em combinacgio com

PMC.

HMM do Sinal de Voz Litmpo VM do Rulde

HBEE8. 4.

|

C-1

N

Dominic Cepstral

Dominio Espectral Logaritmico

Combinagzo de Modelos ]

Dominio Espectral Logarittiico

c

Dierinio Cepstral

HMM do Sinal de Voz Ruidoso
Figura 4.4 - Processo basico do PMC

4.2.6 Modelamento de Duracio de Estados com Restri¢oes Temporais

A probabilidade de transicdo de estados no HMM convencional é representada por
uma constante que representa uma funcfio densidade de probabilidade geométrica quanto a
duracdo de estados. Na pratica, esta probabilidade de transico tem pouca capacidade
discriminatoria quando comparada com as probabilidades de observagiio, e a distribui¢iio
geométrica ndo € um modelo apropriado para a probabilidade de duracdo de estados. Logo,
a utilizagdo de uma distribui¢do mais apurada quanto a duracdo de estados levaria a um
melhor modelamento da palavra e/ou locutor e uma conseqiiente melhora no desempenho
do sistema, principalmente em condicdes ruidosas. Virias técnicas de robustez a ruido
utilizando modelamento de duragio de estados foram propostas para sistemas de

reconhecimento de voz (Burshtein, 1996; Laurila, 1997; Yoma er al., 2000).

Na técnica sugerida em (Yoma et al., 2000), é utilizada a fungfo densidade de
probabilidade gamma e um truncamento minimo e maximo para 0 modelamento de duragéo
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de estados. Este modelamento ¢ incluido no algoritmo de Viterbi por meio da seguinte

probabilidade de transicdo condicional:

(#)

a;; = Prob(s,,, = j|s, =8, = =8, =i) (4.15)

onde 7 € a duragdo do estado / no quadro ¢ Define-se di(1) como sendo o valor de
probabilidade da duracdo do estado 7 ser igual a 7, ¢ D7) a probabilidade do estado ; estar

ativo para ¢t = 7, ou seja,

D) =Y d (1) “16)

Usando-se a defini¢do de probabilidade de transi¢io da Eq. 4.15, ¢ impondo-se uma
duragdo minima e uma duracio maxima para cada estado, teremos as seguintes

probabilidades de transicéio de estado

1 S€T <l
T
a;;, =<0 ser 21, 4.17)
d; ;.
1- D’_Ef,)) caso contrario

0 Se T <l
T —
a0 =31 ST 21, @.18)
d,(7) "
By caso contrario

onde
Umin; = 0Ly, ;ymin; (7)
Tmax, = 101y max; (7)
sendo que as constantes 10l € 10l,q introduzem uma tolerancia na estimagio dos valores

de duragfio minima e maxima para cada estado. A distribui¢io de probabilidade d{7) é

aproximada por uma distribuicio gamma discreta dada por

d.(t)=Ke P (4.19)
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onde 7 ¢ um valor inteiro positivo, &> 0, p > 0 e K é um termo de normalizacdo. A média
(E{D), a varilncia (Var(7)), e os valores minimo e maximo de duragiio de estados sdo
estimados computando-se o algoritmo de Viterbi apos o treinamento dos HMM, e obtendo
a seqliéncia de estados otima para cada elocugdo de treinamento. Os pardmetros ae p sdo

estimados utilizando-se a média e varidncia por meio de:

_ E@
i ;;;5 (4.20)
2 -~
D, = _El__(il (4.21)
Var ()

Em (Yoma ef al., 2000) ¢ sugerida uma forma alternativa em que se conservam as
probabilidades de transi¢fo classicas a;; € a;;+; e se utiliza uma fungfo de densidade de
probabilidade truncada para modelar a durag@io de estados. Assim, as probabilidades de

transi¢io sdo modificadas para

1 se T <t
a;; =40 SeT 21, @22)
a;; caso contrario
0 S€T <l
T vy
a;,; =91 SeT 21, (4.23)
a caso contrario

Li+l

Em (Yoma ef al., 2000) ainda ¢ sugerido um modelamento de duragfio de estados
dependente do contexto. Foi verificado uma sensivel melhora no desempenho de um
sistema de reconhecimento de trés digitos concatenados o qual empregou modelos de
duracgado de estados para cada posicdo de cada digito (primeiro, segundo ou terceiro digito).
Isto sugere que o efeito de coarticulagio influencia bastante na duragfio de cada estado; para
o primeiro digito ndo ha o efeito de coarticulacio inicial ¢ ele sofre influéncia apenas do
segundo; o segundo sofre influéncia tanto do primeiro quanto do terceiro; ja o terceiro €

influenciado pela elocugfio do anterior.
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Os detalhes da implementagfio de alguns destes algoritmos de robustez (CMN, log-
RASTA, SS e modelamento de duragfio de estados com restri¢des temporais) para o SVL
deste trabalho estardo no capitulo 5. Também serfo feitos testes empregando-se ruido

convolucional e/ou aditivo através da base de dados de ruido NOISEX-92.
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Capitulo 5

Implementacio das Técnicas de Robustez e
Resultados com Ruido

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo descrever-se-a a implementacio no SVL de algumas das técnicas de
robustez comentadas no capitulo anterior. S#o elas: a CMN, log-RASTA, SS e
modelamento de duracdo de estados com restri¢es temporais. As condi¢des de ruido serfo
simuladas artificialmente empregando-se para isso um filtro e ruidos da base de dados
NOISEX-92, representando respectivamente o ruido convolucional e o aditivo. Poder-se-io
verificar a queda no desempenho do sistema em condigdes ruidosas € o aumento na
robustez provocada pelo emprego das técnicas mencionadas anteriormente, e avaliar o

resultado da interaco da combinagfo de mais de um destes métodos.
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5.2 SIMULACAO E RESULTADOS COM RUIDO

Diante da dificuldade em se obter gravagbes com ruido e sinal limpo gravados
simultaneamente, geralmente o ruido é acrescentado artificialmente ao sinal livre de ruido.
Isto simula com boa precisiio o caso real, com excegdo do efeito Lombard causado pelo
estresse na voz do locutor em situacdes com ruido muito alto. Assim, neste trabalho tanto o
ruido convolucional quanto o aditivo foram introduzidos no sinal de voz limpo sendo que
os resultados obtidos aqui apresentados podem ser considerados uma boa avaliacdo das
técnicas estudadas. Contudo, ha de se destacar que o acréscimo do ruidoe se deu apés a

detecgdo de inicio e fim da elocucio, sendo esta realizada com o sinal limpo.

5.2.1 Ruido Convolucional

Para simular um ruido convolucional, as 40 elocugdes de teste de cada locutor

passaram por um filtro com a resposta em freqiiéncia da Fig. 5.1.

T
N
s N

15 REHAN
| <

-20 \

dB

-25 3 .
10 10
Frequiéncia (Hz)

Figura 5.1 - Resposta em freqiiéncia do filtro que simula o ruido convolucional

Com as elocugdes de teste com ruido convolucional e nio se utilizando nenhuma
técnica de robustez, o SVL apresentou uma EERgg de 1,54% ¢ uma EERg de 8,83%. Isto

representa um aumento na EER de cerca de 300% quando considerados limiares de decisdo
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individuais por locutor e de cerca de 800% quando considerado um limiar tnico. A Fig. 5.2
mostra o desempenho do SVL com sinal limpo e com ruido convolucional. Nela verifica-se
a grande queda de desempenho do sistema quando hé presenca do ruido convolucional

.3

considerando-se um limiar de decisfio tnico para todos os locutores.

Ruido conwlucional

30— r T r ; T
} e Com ruido
1 —  Sem ruido

251 4 §
. 20¢ -
é
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.
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54 e 4
o L i 1 i I3
4 5 10 15 26 25 30

Falsa Aceitagio (%)

Figura 5.2 - ROC comparativa do SVL para sinal de voz limpo e com ruido convolucional
considerando-se um limiar de decisio unico

5.2.2 Ruido Aditivo

Para os testes com ruido aditivo, foram utilizados os ruidos de carro e de fala da
NOISEX-92 em 4 relagOes sinal ruido diferentes, 0, 6, 12 e 18dB. O sinal de ruido de carro
da NOISEX-92 foi gravado dentro de um Volvo em movimento e consiste em cerca de 4
minutos de gravacfo. O ruido de fala (cerca de 4 minutos de duragdo) consiste de ruido
branco processado com um filtro passa baixa que modela o espectro médio da soma dos
sinais provenientes das vozes de varias pessoas nas proximidades do microfone. O sinal de
ruido foi filtrado para eliminar as freqiiéncias inferiores a 300 Hz de forma a limitar a
energia na banda de interesse entre 300 e 3400 Hz. O espectro médio dos sinais de ruido

pode ser observado na Fig. 5.3.
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Modulo (dB)
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Figura 5.3 - Mddulo médio do espectro dos sinais de ruido de carro e fala da NOISEX-92

A adigdo do ruido as elocugdes foi feita em seqiiéncia, de forma que a amostra
inicial de ruido a ser adicionada a uma determinada elocugdo ¢ imediatamente posterior a
ultima amostra adicionada a elocugio anterior. Para a adi¢fo do ruido as elocugses de teste,
calculou-se a energia total de cada elocugdio (apés a segmentagdo de inicio e fim) para
estimar-se a energia do ruido em funcdo da SNR desejada. Com as elocucdes de teste
corrompidos por ruido em varias SNR, verificou-se o desempenho do SVL. Os resultados
dos testes sd0 mostrados na Tab. 5.1 e nas Fig. 5.4 ¢ 5.5. Como pode ser observado, o ruido
aditivo deteriora bastante o desempenho do SVL e representa um problema mais complexo
até mesmo que o do ruido convolucional. Enquanto o efeito do ruido convolucional leva a

um erro de 1,54%, o ruido aditivo a 0dB faz o sistema ter um erro de até 23.58%.
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Tabela 5.1 - Taxa de erros iguais com ruido aditivo

EERgs (%)
SNR (dB)
Ruido de Carro | Ruido de Fala
0 22,9 23,58
6 6,34 6,77
12 1,80 1,88
18 (0,68 0,68
Ruido de Carmro
100 ¢ . , . . . , . . i
i ememeee SNR = 0dB
S (e SNR=6dB |1
Y wemme SNR = 120B
80F % e SNR = 18d8 | -
70 3
§ 60 ]
@ S
2 40} S .
0L & .. 4
" \‘\\
0F S ]

20 30 40 50 60 70 80 a0 100
Falsa Aceitacao (%)

Figura 5.4 - ROC para o SVL com sinal de voz corrompido por ruido de carro em 0, 6, 12
e 18dB
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Figura 5.5 - ROC para 0 SVL com sinal de voz corrompido por ruido de falaem 0, 6, 12 ¢
18dB

5.2.3 Ruido aditivo e convolucional

Na maioria das situagbes reais hd presenca tanto do ruido aditivo quanto do
convolucional. Para a simulagfio conjunta destes, primeiro foi feita a adicdo do ruido
aditivo a cada elocucfio e a seguir todas elas foram filiradas pelo filtro que simula o ruido
convolucional. Isto € mais ou menos o que acontece com o sinal de voz proveniente de um
telefone, onde o locutor estd em um ambiente ruidoso e o sinal sofre distorgo tanto do
microfone responsavel pela transducdio quanto do canal telefnico. Os resultados com sinal
corrompido por ruido aditivo e convolucional obtidos com o SVL sem nenhuma técnica de

robustez sdo mostrados na Tab. 5.1 e nas Fig. 5.6 ¢ 5.7.
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Tabela 5.I1 ~ Taxa de erros iguais com sinal corrompido por ruide aditivo e convolucional

EERss (%6)
SNR (ruido

aditivo) (dB) Ruido de Carro | Ruido de Fala e

e convolucional | convolucional

0 30,00 29,81
6 13,79 13,46
12 5,94 6,16
18 3,42 3,41

100 . [ : . ; ; ; ; ,
o SNR = 0dB
e N (s SNR = 6dB |-
Lo SNR = 12dB
SNR = 1848 | -

Falsa Reieigdo (%)

9 10 20 30 48 50 60 70 80 90 106
Falsa Aceitacao (%)

Figura 5.6 - ROC para o SVL com sinal de voz corrompido por ruido de carro a uma SNR
de 0, 6, 12 e 18dB e ruido convolucional
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Ruido de fala e comolucional
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Figura 5.7 - ROC para o SVL com sinal de voz corrompido por ruido de fala a uma SNR
de 0, 6, 12 e 18dB e ruido convolucional

Conjuntamente, o ruido aditivo e o convolucional representam um problema ainda
maior do que cada um isoladamente. Nos testes realizados com ambos os ruidos, conforme
a Tab. 5.I1, o SVL chegou a apresentar 30% de EERgs. Conforme verificado nos testes com
os ruidos individuais, o ruide convolucional nio ¢ um grande problema quando aparece
isoladamente; no entanto, prejudica em muito o sistema que ja sofre danos devido ao ruido
aditivo. Quando considerado somente o ruido aditivo, a pior situagfio levou a uma EERgs de

23,58% enquanto que acrescentando-se o ruido convolucional houve um acréscimo de
6,42% na EERss.

53 IMPLEMENTACAO E RESULTADOS DAS TECNICAS DE
CANCELAMENTO DE RUIDO

5.3.1 CMN

Para aplicar-se a CMN em uma dada elocugdo, calculou-se a média temporal de

cada coeficiente cepstral inclusive utilizando os quadros de siléncio iniciais e finais. A
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seguir, cada valor temporal de coeficiente cepstral foi subtraido da sua correspondente
média. A CMN foi realizada tanto nas elocugdes de teste quanto nas de treinamento. Em
experimentos com sinal limpo, verificou-se uma EERgs de 0,41%; o que representa um
aumento de 14% na EERgs do SVL. Isto mostra que a CMN pode também deteriorar o

desempenho do SVI. com sinal limpo, embora seja um aumento na taxa de erros pouco

significativo.

Aplicando-se o filtro que simula o ruido convolucional as elocucdes de teste, a
CMN levou a uma EERss de 0,42% e uma EERg; de 1,23%. Isto representa uma melhora de
95% no desempenho do SVL com ruido convolucional, quando considerado limiares de
decisdo distintos para cada locutor. A CMN elimina quase que totalmente o ruido

convolucional, restando apenas a distor¢éio provocada pela propria CMN,

5.3.2 Log-RASTA

Para cada elocucio, a seqiiéncia temporal de cada coeficiente temporal foi filtrada
pelo filtro RASTA da Eq. 4.8. De forma a minimizar os efeitos da resposta impulsiva do
filtro, a filtragem foi realizada desde os quadros iniciais de siléncio que antecedem a
elocugdo (que varia de 300 a 500 ms). Tanto os coeficientes das elocucdes de teste quanto
os coeficientes das elocugdes de treinamento foram filtrados. Em condig¢des livre de ruido,
o SVL com Log-RASTA apresentou uma EERgs de 0,47%; cerca de 31% de aumento em
relagdo ao sistema sem técnica de robustez. Assim, o decréscimo no desempenho verificado
em SRV (Hermansky er. al., 1991; Hermansky er. al., 1993; Hermansky & Morgan, 1994)
acaba se confirmando também para SVL mas, assim como o do CMN, é uma piora pouco

significativa.

Com ruido convolucional e Log-RASTA, o SVL teve uma EERgs de 0,50% e uma
EERs; de 1,12%. Considerando-se um limiar de decisfo individual por locutor, isto
representa uma melhora de 88% no desempenho do sistema. Assim como o CMN, o Log-
RASTA elimina quase que totalmente o ruido convolucional e o decréscimo no

desempenho em relacio ao obtido em condicbes ideais deve-se mais 4 distorgdo provocada
pelo filtro Log-RASTA.
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A Fig. 5.8 ilustra a eficiéncia da CMN e do Log-RASTA no cancelamento do ruido
convolucional. Considerando-se um limiar de decisio tnico para 0 SVL, através das
caracteristicas de operagfo do receptor verifica-se a grande distorgdo provocada pelo ruido
convolucional e a melhora significativa proporcionada pelas técnicas de robustez
empregadas. Tanto CMN quanto Log-RASTA levam o SVL & um desempenho muito

préximo ao obtido com sinal de voz limpo.

Ruido commlucional
15 T

..... ~  Sem iécnica

~~~~~~~~ Log-RASTA
sinal impo

-
w

Falsa Rejeigao {%)
F

m

15
Falsa Aceitagdo (%)

Figura 5.8 - Gréfico comparativo entre CMN e Log-RASTA para SVL com sinal de voz
corrompido por ruido convolucional

5.3.3 SS

A SS foi realizada em cada um dos 128 pontos do espectro de energia de cada
quadro do sinal de voz. Sejam Y(w) e N (@) o espectro de energia num dado quadro do

sinal ruidoso € o espectro de energia médio do ruido, respectivamente. N () foi obtido

pela média do espectro nos primeiros 10 quadros do sinal os quais antecedem a elocucdo e

sdo constituidos s6 por ruido. O valor de SNR para cada quadro foi obtido pela relacio
entre N(w) e ¥ (@) . Obtéve-se experimentalmente o melhor valor de ¢, conforme a SNR,

e construiu-se o grafico da Fig. 4.3. A partir dele considerou-se op =4 ¢ u=3/18. f
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também foi obtido experimentalmente e seu valor foi considerado igual a 0,25 para os

experimentos deste trabalho.

Os resultados dos testes com ruido aditivo e SS podem ser avaliados através da Tab.
5.1II. A SS melhorou a robustez do sistema ao ruido aditivo de 28 a4 44%. Embora seja uma
melhora significativa mostrando que a SS pode ser empregada com sucesso também em

SVL, a subtracdo espectral por si s6 nfio resolve o problema do ruido aditivo. No entanto,

pode ser utilizada com outras técnicas de robustez, como sera descrito no item 5.4.

Tabela 5.1I1 - Desempenho do SVL com SS e sinal corrompido por ruido aditivo

EERgs com SS (%)
SNR (dB)
Ruido de Carro | Ruido de Fala
0 13,12 13,87
6 3,70 3,93
12 2,24 1,23
18 0,59 0.55

O ruido aditivo ndo foi totalmente cancelado pela SS principalmente pelo fato de
que ele ndo € estaciondrio. Assim sendo, o espectro do ruido estimado nos quadros iniciais
nio € completamente igual ao espectro o ruido que corrompe ¢ sinal de voz nos outros
quadros. Para que a SS tenha um melhor efeito seria necessaria um melhor estimacédo

temporal do espectro do ruido aditivo.

A subtrag@io do espectro do ruido apenas em moédulo (desconsiderando a fase) é

outro fator que faz com que a SS ndo cancele totalmente o ruido aditivo.

5.3.4 Modelamento de duracio de estados com restrices temporais

Foram feitos testes com a distribuicdo gamma com e sem truncamento € com a
distribuicéio geométrica clissica com truncamento simples. Para cada um dos testes com a

distribuico gamma sem truncamento foram utilizadas as seguintes tolerancia na duracéo de
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estados: 0l = 0 € (01, = 4 com um minimo de duracéo de 1 quadro por estado (isto &,
praticamente sem restricio de duracdio méxima e duragfio minima). A intengdo ao se
estender o intervalo de atuagio da funcdo gamma € o de modelar a duracio de estados para
todos os caminhos do algoritmo de Viterbi os quais t€m uma minima possibilidade de

serem 0 Otimo, evitando o truncamento,

Para 0 modelamento com truncamento simples, considerou-se 70/, = 0,8 e tol oy =
1,5 e um minimo para o valor do logaritmo da probabilidade de transicio de estado. Este
valor € igual a 10 e corresponde a uma probabilidade de cerca de 4.10”, tendo sido obtido
experimentalmente. Este minimo de probabilidade foi considerado de forma a ndo punir
exageradamente o caminho, no alinhamento de Viterbi, o qual possui valores de duragio de
estados menor que a minima ou maior que a maxima. Embora a variabilidade na duracfo de
estados de uma determinada palavra de um locutor especifico seja menor que a
variabilidade da populagfo, aquela também € bastante variavel especialmente nos primeiros
e ltimos estados em fungdo dos intervalos de siléncio intra-elocugdo. Consequentemente, &
preciso evitar que a ocorréncia de duracles extremas levem 3 rejeicdo do locutor
verdadeiro, ja que sendo a probabilidade de emissdo igual a zero o logaritmo da

verossimilhanga seria —co .

Da mesma forma que no truncamento simples, foram feitos testes com a fungdo
gamma truncada com (0lny, = 0,8 € f0lyy = 1,5 € um minimo para a probabilidade de

transicfio de estado de 4.10°,

5.3.4.1 Modelamento de duracio de estados para o termo de normalizacio

Foram considerados quatro tipos de modelamento de duragio de estados para o

modelo global do termo de normalizaco. Sdo os seguintes:

1. Modelo global de duracdo de estados (MGDE): O modelamento de duracgo de estados
€ obtido para cada palavra independentemente do locutor. Através do algoritmo de
Viterbt e do HMM global, sdo obtidos a média, a varidncia, duracfio minima e maxima
de cada estado de cada palavra empregando-se todas as elocucdes de treinamento de

todos os locutores;
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2. Modelo individual de duracdo de estados (MIDE): O modelo de duragio de estados
para o termo de normalizagio é obtido para cada locutor de forma distinta. Utilizando-
se do HMM global, sio obtidos os par@metros de duragio para cada locutor

empregando-se todas as elocugdes de treinamento do locutor em questio;

3

Modelo de duragdo de estados individual em relacdo ao HMM individual {modelo
tnico): O modelo de duracdo de estados é o mesmo que o empregado para o calculo da
verossimilhanga da elocuc¢do em relagdo ao HMM individual do locutor. Através do
HMM individual, sdo obtidos os pardmetros de duragfo para cada locutor empregando-

se todas as elocugdes de treinamento do locutor em questio;

4. Sem modelo de duracdo de estados.

Para testar qual dos tipos de modelamento seria mais adequado, foram feitos testes
utilizando-se sinal limpo e sinal de voz corrompido por ruido de carro da NOISEX-92. Para
os testes utilizou-se uma varidncia minima igual a 3 para a distribuicdo gamma sem
truncamento, € modelos de duracio dependentes de contexto. O resultado dos testes pode
ser verificado na Fig. 5.9 para sinal limpo e na 5.10 para ruido de carro a 0, 6 12 ¢ 18dB,

conforme numeracio do texto.

Sinat lirmpe

Legenda:

1 -MGDE
2-MIDE

3 ~ Mod. fnico
4 — &/ Modelo

1 2 3 4
Modeto

Figura 5.9 - Teste de modelamento de RT para o termo de normalizagfo com sinal limpo,
considerando-se um limiar de decis@o \inico para toda a populagio
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Figura 5.10 - Teste de modelamento de RT para o termo de norm. com ruido de carro,
considerando-se um limiar de decisfio tinico para toda a populacio

Quanto maior a SNR, melhor é o desempenho do modelo de duragdo de estados
individual em relagdo ac HMM individual (namero 3) para o termo de normalizacao.
Quanto menor a SNR, melhor ¢ o desempenho do SVL sem modelamento de duragio de
estados no termo de normalizagdo. No entanto, a diferenca de desempenho do sistema com
0s guatro modelos é muito pouco significativa, mostrando que o modelamento de duragio
de estados para o termo de normalizacio ndo & muito discriminativo. Isto pode ser
justificado pela idéia de que o locutor individualmente fala de uma forma caracteristica e
tem uma duragéo de estados particular mas a populago em geral fornece uma variabilidade
muito grande no que se refere a duracio de estados. Em (Yoma et al., 2000), verificou-se
que o modelamento de duragio de estados para SRV dependente de locutor dava bons
resultados em condi¢gBes de ruido; no entanto, em SRV independente de locutor, o

modelamento de durago de estados fornecia uma menor reducfo na taxa de erro.

Mesmo assim, por oferecer uma menor distorcdo a uma alta SNR, escolheu-se o
mesmo modelo de duragfo de estados do calculo da verossimilhanca individual para o
termo de normalizagio (modelo ndmero 3). Todos os experimentos descritos nos itens

seguintes serfo realizados com este modelo.
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5.3.4.2 Variancia minima

Para uma boa estimag¢io da varidncia da duragfo de cada estado é necessario uma
grande quantidade de elocucdes de treinamento. Como nfo & possivel ter-se infinitas
elocugdes de treinamento, é necessario limitar-se a varidncia a um valor minimo de forma a
nio se ter uma variabilidade subestimada. Assim, utilizando-se 0 modelo niimero 3, fez-se
testes com duracdo de estados utilizando-se uma modelamento com a fun¢fio gamma sem
truncamento com varios valores minimos de variincia. Os valores obtidos para a EER,
considerando-se um limiar de decisdo Unico e modelos de duracio dependentes de contexto

sfo ilustrados na Fig. 5.11.

Pela Fig. 5.11, verifica-se que o melhor desempenho com sinal limpo € conseguido
com um limite inferior para a variéincia em torno de 3. Assim, todos os testes nos itens
seguintes que utilizam modelamento de duracfio de estados com a distribui¢8o gamma serdo

realizados com este limite inferior para a varidncia .

1.31 T T r 1 1 T T T T T

1.3

1.28

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5 5 5.5
Variancia minima

Figura 5.11 - Testes com varidncia minima
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5.3.4.3 Modelamento de duracio de estados dependente de contexto e

independente de contexto

Como comentado no capitulo 4, em (Yoma et al, 2000), verificon-se uma
dependéncia do desempenho do SRV em condi¢des ruidosas quanto ao contexto. Assim,
também foram realizados experimentos para 0 SVL em questio para condigdes
dependentes e independentes de contexto. Como os experimentos sdo realizados com a
base de dados YOHO, na qual as elocucdes gravadas sdo compostas por trés dezenas
distintas, optou-se por dois modelos de posi¢do por palavra no caso dependente de
contexto. As décadas podem encontrar-se no inicio ou no meijo da elocugdo e, assim, criou-
se um modelo de durag@io para cada década inicial e outro para cada década do meio. Da
mesma forma, existem dois modelos de duragdo para cada unidade, o modelo para a
unidade que se encontra no meio da elocucio e outro para a que se encontra no final,
Assim, no caso dependente de contexto ha 32 modelos de durag8o de estados (16 modelos
de palavras por posi¢fio) e no independente de contexto os 16 modelos de duragio, j& que

nio se considera a posicdo.

Tabela 5.IV - Testes com do modelo de duragiio de estados dependente e independente de

contexto
EERs; (%)
SNR (dB) Dependente de | Independente
contexto de contexto
0 22.70 22,99
6 8,71 8,72
12 3,65 3.44
18 192 2,09
Sinal limpo 1,24 1,23

Foram realizados experimentos com a distribui¢io gamma sem truncamento e SS

para modelos de duragiio dependentes e independentes de contexto. Utilizou-se para tanto,
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rufdo de carro e sinal limpo. Os valores de EERgs para ambos os casos € mostrado na Tab.
5.IV.

Em geral, o modelo dependente de contexto ofereceu um desempenho methor que o
independente de contexto, embora a diferen¢a seja pouco significativa. Isto pode se dever
ao fato de que os locutores geralmente falam pausadamente entre a elocuciio de cada
dezena, introduzindo um intervalo de siléncio e diminuindo o efeito de coarticulacdo de
uma dezena sobre a outra. Mesmo assim, optou-se por utilizar um modelo dependente de
contexto para os experimentos com modelamento de duracfo de estados, descritos nos itens

seguintes.

5.3.44  Resultados com sinal limpo

A Tab. 5.V mostra comparativamente o desempenho do SVL com sinal limpo para
as diversas técnicas de modelamento de duracfio de estados. Somente a técnica com a
distribuicio gamma sem truncamento forneceu um desempenho inferior ao sem técnica de
robustez alguma, o que pode levar a dizer que a distribuicdo gamma sem truncamento néo ¢é

um bom modelo para a duragéo de estados.

Tabela 5.V - Desempenho do SVL com modelamento de duragdo de estados com sinal

limpo
Técnica EERss (%) EERg; (%)
Gamma s/ truncamento 0.63 1.24
Gamma ¢/ truncamento 0,33 - 1,03
Truncamento simples 0,33 1,03
Nenhuma 0,36 0,96

5.3.4.5 Resultados individuais com ruido

Na Tab. 5.VI podemos verificar o desempenho fornecido pelo SVL com elocugdes

de teste corrompidas por ruido aditivo empregando-se modelamento de duracéo de estados.
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Tabela 5.VI - Desempenho do SVL com modelamento de duragdo de estados e sinal
corrompido por ruido aditivo

EERgs (%0)
_ SNR
Tipo (dB) Gamma s/ Gamma ¢/ | Truncamento
truncamento | truncamento simples
0 18,76 16,18 16,18
6 6,10 5,44 5.45
Carro
12 2,05 1,86 1,87
18 0,91 0,68 0,66
0 20,41 17,85 18,05
6 6,68 6,11 6,08
Fala
12 2,30 2,16 2,21
18 1,00 0,78 0,76

Comparando-se os valores da Tab. 5.VI com os obtidos com o sistema sem técnica
de robustez (Tab. 5.I), verifica-se uma melhora de até 30% com ruido de carro a 0dB e com
truncamento (distribuigdo gamma ou geométrica). Para uma SNR mais alta (12e 18 dB), a
melhora no desempenho ¢ pouco significativa com truncamento (gamma e geomeétrica),
sendo que a distribuicdo gamma sem truncamento parece introduzir uma certa distorgdo.
Como dito anteriormente, a gamma sem truncamento pode niao modelar adequadamente a
duragdo de estados. O modelamento de duracdio de estados com distribuicio gamma
truncada € com distribui¢io geométrica truncada forneceram um desempenho equivalente.
Assim, pode-se afirmar que, para o caso de verificagdio de locutor dependente de texto, a
utilizagdo de truncamento simples é um melhor modelo de duragéio de estados até mesmo
que a propria distribuicio gamma. O modelamento de duragdo de estados ndo € apropriado
para ser empregado individualmente em SNR elevadas pois nfo leva a uma reducio
tmportante na taxa de erro em SNR s altas. Esta reducdo ndo muito significativa na taxa de
erro com o emprego de MDE pode ser justificada pelos fatos da base de dados de teste estar
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muito bem casada com a de treinamento (depedendente do locutor e do texto), e desta
técnica nfo ser propmamente um método de cancelamento de ruido, como SS.
Consequentemente, os efeitos do ruido sobre o sistema podem ser minimizados mas ndo

eliminados totalmente. Sua utilizag8io € mais apropriada em conjunto com outras técnicas

de robustez, como S8, como serd experimentalmente mostrado no item 5.4.

5.4 RESULTADOS COM COMBINACAO DE TECNICAS

5.4.1 Ruido Convolucional

De forma a verificar o desempenho do SVL com modelamento de duragio de
estados, utilizou-se modelamento com a distribui¢io gamma e geométrica com truncamento
em combinacaio com o filtro Log-RASTA. Como este modifica o caminho 6timo do HMM,
obteve-se um novo modelo de duragfo de estados para cada locutor utilizando todas as
elocucdes de treinamento apos a filtragem Log-RASTA. Os resultados dos experimentos

podem ser observados na Tab. 5.VIL

Tabela 5.VII - Taxa de erros iguais com ruido convolucional

Técnica EERgs (%) EERg (%)
nenhuma 1.54 8,83
Log-RASTA 0,50 1,12
Log-RASTA e MDE ¢/ gamma truncada 0,52 1,19
Log-RASTA e MDE ¢/ truncamento simples 0,52 1,19

Os modelos de duracdo de estados (MDE) em combinagfio com Log-RASTA ndo
forneceram uma melhora no desempenho do SVL. Isto ¢ devido principalmente ao fato de
que o Log-RASTA elimina quase que totalmente o ruido convolucional e o MDE no
fornece uma melhora muito significativa a uma alta SNR. Assim, este seria mais adequado

para o ruido aditivo ou na existéncia de ambos os ruidos.
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5.4.2 Ruido Aditivo

Utilizando-se elocucdes de teste corrompidas por ruido de carro e de fala da base de
dados NOISEX-92 foram realizados testes do SVL com as técnicas de robustez 1

mencionadas. Os resultados de EERgs fornecidas pelo sistema sfio mostrados na Tab.
5.VIIL

Tabela 5.VIII - Taxa de erros 1guais com ruido aditivo

EERgss (%)
SNR
Ruido (dB) SS e MDE | SS e MDE ¢/ | SS, Log-RASTA
sem SS e MDE
Ss ¢/ gamma trunc. € MDE ¢/ trunc.
técnica ¢/ gamma ) i
trunc. simples simples
0 22,9 (13,12 11,34 10,20 10,24 7,37
6 6,34 | 3,70 3,76 3,15 3,11 2,70
carro
12 1,80 | 1,24 1,57 1,12 11 1,18
18 0,68 | 0,59 0,74 0,49 0,49 0,63
0 | 23,58 113,87! 12,30 11,36 11,17 8.72
6 6,77 | 3,93 3,76 3,76 3,72 3,00
fala
12 1,88 | 1,23 1,41 1,29 1,28 1,21
18 0,68 | 0,55 0,84 0,59 0,59 0,63

O MDE em conjunto com SS forneceram um bom resultado principalmente em
SNR baixa, inferior a 12dB. A utilizacfio de SS e MDE com a distribuigdo gamma sem
truncamento ndo oferece um desempenho muito significativo, tendo um resultado inferior
do que apenas com SS para SNR igual ou maior que 6dB para ruido de carro e igual ou
maior a 12dB para ruido de fala. J4 SS e MDE com gamma tfruncada ou truncamento
simples ofereceram um bom desempenho, chegando a uma melhora de até 56% com ruido

de carro a 0dB. Comparada com a SS isolada, a combinacdo de SS e MDE nio levou a uma
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redugfo na taxa de erro com SNR igual a 12 e 18dB. SS e MDE com gamma truncada ou
truncamento simples forneceram um desempenho semelhante, sendo que da-se preferéncia

ao Gltimo devido a sua baixa complexidade computacional.

Embora o Log-RASTA seja mais apropriado para ruido convolucional, ele também
pode ser usado com eficécia para ruido aditivo, como mostra os resultados da Tab. 5.VIIL.
Isto se deve a propria idéia inicial do RASTA em que se atenuam freqiiéncias que nio
podem ser naturalmente geradas pelo aparato vocal humano. Log-RASTA em conjunto com
SS e MDE com truncamento simples forneceu uma melhora no desempenho do SVL de até
69% com ruido de carro a 0dB. Mesmo assim, a utilizac8o em conjunto destas técnicas nio
foi melhor que S8 individualmente com ruido de carro ou fala para SNR igual a 18dB. Isto
deve-se a eliminacio pelo Log-RASTA de caracteristicas proprias do locutor, melhor

verificada com a presenga de um menor nivel de ruido aditivo.

Teoricamente, MDE poderia ser empregado com qualquer outra técnica de robustez
principalmente por ser aplicada sobre o modelo do locutor. Assim, n#o ha influéncia sobre
uma oufra técnica empregada conjuntamente, como verificado com SS e Log-RASTA

fazendo com que todas contribuam para um melhor desempenho final.

5.4.3 Ruido Aditivo e Convolucional

Os resultados dos testes com ruido aditivo e convolucional utilizando-se técnicas de

robustez conjuntamente sdo ilustrados na Tab. 5.IX.

Inicialmente aplica-se uma técnica para cancelamento de ruido aditivo e outra para o
convolucional. Verifica-se, entdo, que a SS utilizada em conjunto com a CMN melhora
significativamente a robustez na presenca de ruido convolucional. Mesmo assim, SS e Log-
RASTA fornecem um desempenho muito melhor, jA que este também elimina o ruido
aditivo como verificado nos experimentos da Tab. 5.VIII. Com a combinagfio destes
ultimos houve uma melhora na EERgs de aproximadamente 70% com ruido aditivo de SNR
igual a 0dB; para um menor nivel de ruido esta melhora foi ainda mais significativa, como

no caso com ruido de fala a 18dB em que se conseguiu uma melhora de até §9%.

SS, Log-RASTA e MDE conjuntamente fornecem um bom desempenho para baixas

SNR mas levemente inferior a SS ¢ Log-RASTA em 12 e 18dB. Com ruido de carro a 6dB,
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SS, Log-RASTA e MDE com gamma truncada chega-se a uma melhora de $7% no
desempenho do SVL. A combinagfio de técnicas com MDE com gamma truncada e
truncamento simples continua fornecendo em média um desempenho melhor que na
auséncia destas técnicas, sendo este desempenho ainda semelhante para ambas as
combinagdes. A combinacio com MDE com gamma sem truncamento continua fornecendo

um acréscimo ao desempenho apenas em baixas SNR, ndo sendo este muito significativo.

Tabela 5.IX - Taxa de erros iguais com ruido de carro e contvolucional

EERgs (%)
SNR S S sS _
Ruido | (4B) y a5 SS e S, Log-| S8, Log- » Log- SS e MDE
S e
Log- RASTA | RASTAe | RASTA e trunc.
técni CMS
ecnica RASTA | © MDE MDE MDE trune. simples
gamma gamma simples
trunc,
0 30,00 {14,70 8,53 8.05 7.57 7,66 17,37
6 17,79 | 5,08 2,78 2,85 2,65 2,67 7,90
carro
12 5,94 | 2,13 1,26 1,55 1,35 1,36 4,62
18 3,42 0,88 0,72 0,98 0,78 0,77 2,70
0 29,81 11590| 9,55 8,89 8,48 8,49 17,25
6 13,46 | 548 3,09 3,24 2,91 2,94 8,15
fala
12 6,16 | 2,17 1,22 1,53 1,24 1,25 4.49
18 341 0,90 0,71 1,17 0,73 .74 2,80

5.5 VARIABILIDADE DO LIMIAR DE DECISAO

Embora a normalizaciio da verossimilhanga faca o limiar de decisio considerado a
posteriori se aproximar de zero e diminuir sua variabilidade, ela nfio consegue evitar
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totalmente a variagfo do limiar com a presenca de ruido. Assim, em condicdes reais, um
limiar de decisfo deve ser tomado a priori distintamente para cada locutor € para SNR
diferentes. A variabilidade do limiar de decisdo, conforme a SNR, depende também da
técnica de robustez empregada. Nas Fig. de 5.12 a 5.15 observa-se a variabilidade do valor
dos limiares de decisdo (considerando-se um tinico limiar para o SVL) conforme a técnica

empregada e a relacio sinal/ruido.

Siral cenompide por ruide de camo

Limlay de Decislo
IN
T

4.5
58

ot i $% o MDE of gama
-5 - ) //:;.«’/ g A S8 & MDE ¢f garns trune. -
[ e /,;/ S8 o MDE ¢f trunc.
ssE /--'/ P s Bt 55, L0G-RASTA 2 MDE o trunc. -
T /_;‘.‘-;?" D — Sem técnica
sk -

B
SNR (B}

Figura 5.12 - Variabilidade do limiar de decis3o para diversas técnicas de robustez a ruido
com sinal corrompido por ruido de carro
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Sinal carrompida por ruide de fta

Urniar de Decisdo

83 2 MDE o/ gama
-9 53 & MDE o gama trunc,

35 e MDE ¢f trunc. -
Fr et 58, LogRASTA & MDE of tunc.
S5l o < Sem téetica

| i I L L E
2 4 & 8 190 12 14 1% 1%
SNR (d8)

Figura 5.13 - Variabilidade do limiar de decisgo para diversas técnicas de robustez a ruido
com sinal corrompido por ruido de fala
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K 55, Log-RASTA & MDE of trunc.
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ar R
e -
L z:ﬁ -~ F-a-—”"’—’
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w4 _
-l
g
z
3
"
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Figura 5.14 - Variabilidade do limiar de decisdo para diversas técnicas de robustez a ruido
com sinal corrompido por ruido de carro e convolucional
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Sinal cemompide por nuklo de hia 8 coavalucioaat
T T ¥ T T T

[ = SSe CMLN
U e 35 e LogRASTA B
[E— 5%, LogRASTA & MDE of gama

Lap oo, 55, LogRASTA e MDE o gama trune.
2k c—— S8, Log-RASTA & MOE o trunc.
B S5 e MOE cf trunc.

Sem técnica

Lirnia: de Dacisda

[ 2 4 6 8 10 12 14 15 18
SNR (d)

Figura 5.15 - Variabilidade do limiar de decisdo para diversas técnicas de robustez a ruido
com sinal corrompido por ruido de fala e convolucional

Nas Fig. 5.12 e 3.13, com testes com sinal corrompido apenas por ruido aditivo,
verifica-se que empregando-se SS isoladamente e com MDE ha um aumento na
variabilidade do limiar de decisdo em rela¢do ao limiar encontrado onde nenhuma técnica
de robustez é empregada. O mesmo pode ser verificado nas Fig. 5.14 e 3.15, no caso de
ruido aditivo e convolucional, quando emprega-se SS e MDE com truncamento simples. Ja
quando emprega-se CMN em conjunto com SS ou Log-RASTA em conjunto com
quaisquer outras técnicas mencionadas esta variabilidade € sensivelmente reduzida,
principalmente com o emprego desta. Assim, mesmo que Log-RASTA ou até¢ mesmo CMN
possam ndo acrescer o desempenho do SVL eles séo especialmente Uteis no que se refere a
tornar o limiar de decisio mais estdvel quando na presenca de ruido e facilitar uma

estimacio a priori do mesmo.

Esta diminui¢fo na variabilidade do limiar de decisfio com CMN ou Log-RASTA
pode ser justificada por estas técnicas tornarem nula (ou aproximadamente nula) a media
temporal de cada pardmetro da elocugfio, bastante modificada pela presenca de ruido.
Assim, o acréscimo ao valor do logaritmo da verossimilhanca, devido a comparagiio entre

as médias dos pardmetros da elocucéo e as do modelo do locutor, ¢ eliminado.
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5.6 SUMARIOE CONCLUSOES

Com o intuito de verificar o comportamento do SVL aqui desenvolvido na presenca
de ruido foram feitos testes inserindo-se ruido convolucional e/ou aditivo nas elocugdes de
teste de cada locutor. A performance do sistema com ruido foi muito degradada com ruido
convolucional, aditivo ou ambos. Contudo, aplicando-se ao SVL técnicas convencionais de
robustez de sistemas de reconhecimento de voz, como CMN, Log-RASTA, SS e MDE,

houve uma sensivel melhora em seu desempenho.

Para ruido convolucional, tanto CMS quanto Log-RASTA tiveram um desempenho
satisfatorio, com uma melhora na EERgq de até 95%. A filtragem RASTA tem a vantagem
de ndo depender do comprimento da elocugio embora exija uma carga computacional

maior do que CMN.,

Para ruido aditivo a SS individualmente é a melhor técnica entre as utilizadas neste
trabalho, com uma reducdo de até 44% na EERss. Mesmo assim, seu desempenho pode ser
melhorado se wusada em conjunto com outras técnicas. Ainda para ruido aditivo, a
combinagdo de técnicas que da melhor resultado ¢ a com SS e MDE com gamma truncada
ou truncamento simples chegando a uma melhora de até 56%, Apesar do J-RASTA ser
mais apropriado para ruido aditivo, 0 Log-RASTA também diminui a taxa de erros do SVL

em combinag¢io com SS ¢ MDE, chegando a uma redugdo de 69% na EERg;.

Quando individualmente presente o ruido convolucional ndo chega a ser um
problema muito significativo, diante das técnicas de robustez existentes. No entanto,
quando ha a presenca tanto do aditivo quando do convolucional, o desempenho do SVL cai
drasticamente. Com ambos os ruidos, a utilizagdo em conjunto de SS, RASTA e¢ MDE
fornece uma melhora na taxa de erro de até 87% em SNR de 18dB 0 que, em muitos ¢asos,

poderia ser considerado satisfatorio.

O MDE com a distribui¢io gamma nio mostrou ser eficiente no cancelamento dos
efeitos do ruido em SNR's elevadas. J4 o MDE com gamma truncada e com truncamento
simples podem ser usados com sucesso para este fim, principalmente em baixa SNR. No
que se refere a estas duas técnicas, da-se preferéncia para a utilizagio do MDE com

truncamento simples por requerer uma carga computacional menor do que a distribuicsio
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gamma truncada, sendo que ambas mostraram um desempenho equivalente. Isto é coerente
com o observado em (Yoma et al., 2000) onde concluiu-se que em RV dependente de
locutor, no contexto da duragdo de estados, o modelamento estatisitco parece ser superfluo

quando comparado com a utilizacio de uma duragfo maxima e de uma minima.

O limiar de decisdo 6timo considerado a posteriori é muito dependente da relacio
sinal-ruido e de dificil estimacfo a priori para condicGes ruidosas. A presenca de técnicas
como CMN e principalmente Log-RASTA diminui significativamente a variabilidade do

limiar de decisdo, facilitando a sua determinacfo a priori.

5.7 SUGESTOES PARA MELHORIA NA ROBUSTEZ DE SVL

Algumas modificagdes nas técnicas empregadas ou a utilizacfio em conjunto com outras
técnicas poderiam melhorar o desempenho do SVL em condi¢Bes ruidosas. Entre elas,

podem ser citadas:

o Uma estimagdo mais precisa do espectro do ruido utilizado na SS, levando em

consideracdo as variagdes temporais do mesmo;

e A utilizacdo de J-RASTA em conjunto com SS e MDE tanto para ruido aditivo quanto

aditivo e convolucional;
¢ A inclus@o do modelamento de duracfo de estados na fase de treinamento;

s Otimizagdo da aplicagc&o do MDE no algoritmo de Viterbi. As técnicas de modelamento
de duracdo de estados utilizadas neste trabalho levam em consideracio a probabilidade
de transicfio de estado condicionada ao fato do estado ja ter durado um determinado
nimero de quadros. Mas com o algoritmo de Viterbi sé conseguimos saber a duragio de

estados mais provavel a posteriori.
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O SVL implementado neste trabalho foi inicialmente testado sem a presenca de
ruido e mostrou uma EER média de 0,36% considerando um limiar de decis@o a posteriori.
Vale a pena mencionar que esta taxa de erro € muito préxima da obtida em artigos
internacionais recentes sobre o estado da arte em VL (Bimbot er al, 1997, Markov &
Nakagawa, 1998). No entanto, alguns locutores (goats) apresentam uma EER inaceitavel.
Estes goats constituem a maior parte das elocugdes rejeitadas e , em condigbes reais,

precisam ser tratados individualmente,

Com a presenca de ruido aditivo e convolucional o Sistema de Verificagio de
Locutor teve seu desempenho comprometido, principalmente pela presenca de ambos os
ruidos. A utilizacdo de técnicas de robustez como CMN ou Log-RASTA reduziu em até
95% a taxa de erros iguals média do sistema com elocucdes corrompidas por ruido
convolucional. Contudo, a filtragem RASTA tem a vantagem de ndo exigir elocugdes
longas apesar de requerer uma maior carga computacional de que CMN. Para ruido aditivo,
a melhor combina¢fio de técnicas foi a de SS com MDE com truncamento simples
mostrande uma reducgfio de até 56% na taxa EER. A utilizacdo destas com Log-RASTA
reduz ainda mais os efeitos do ruido aditivo, sendo que com ruido convolucional SS, Log-
RASTA e MDE com truncamento simples forneceram um bom desempenho apresentando
uma reducfo na taxa de erros iguais de até 87%. Verificou-se também que CMN e
principalmente Log-RASTA diminuem significativamente a variabilidade do limiar de
decisio devido a presenca de ruido, e poderiam ser usadas somente para este fim. E
interessante destacar que, apesar dos resultados aqui apresentados mostrarem um

importante avango, a robustez de sistemas de reconhecimento de voz e de locutor a ruidos
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interferentes ainda é um problema complexo, e € o principal empecilho enfrentado em

aplicacdes priticas reais.
Como contribui¢des desta dissertacio podemos citar:

1. A validagio da técnica de MDE com restri¢Ges temporais aplicada para robustez a ruido

em Sistemas de Verificagdo de Locutor;

2. O estudo de verificagio automatica de locutor, um assunto novo na FEEC da
UNICAMP, sendo que o autor espera que este trabalho possa ser utilizado como

referéncias para outras dissertacdes na area;
Para pesquisas futuras sugere-se:

1. Implementacio de um SVL com texto induzido, com emprego de miltiplas gaussianas;

D

Desenvolvimento de um SVL texto independente;

L

Um estudo mais detalhado do limite de aplicabilidade de MDE em combinacfio com as

técnicas aqui abordadas para cancelamento de ruido aditivo e convolucional.
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