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Esta tese apresenta um conjunto de algoritmos para reconhecimento robusto
de voz, que possibilitam realizar o reconhecimento da fala de forma mais adequada,
combinando o processamento em banda tinica e o processamento em multiplas ban-
das, e seus parametros tais como: tipo de banco de filtros, nimero de sub-bandas,
etc. A base é o algoritmo para identificar a natureza do ruido, que utilizado em
conjunto com a estimacao da sua poténcia, permite conduzir apropriadamente o
reconhecimento.

O algoritmo para identificagao da natureza do ruido é realizado através de
Hidden Markov Model (HMM) e os parametros extraidos sao entropia espectral, taxa
de cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas. Com o método proposto,
para quatro possiveis tipos de ruido (branco, rosa, falatério e interior de carro),
obtivemos 97, 22% de correta identificacdo da natureza do ruido quando misturados

com comandos de voz, e 100% quando o sinal é composto apenas por ruido.
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This thesis presents a collection of algorithms for robust speech recognition,
that make possible to carry out the speech recognition in a more appropriate way,
combining the single band processing with the multiband processing, and its para-
meters such as: type of filterbank, number of subbands, etc. The foundation is the
algorithm to identify the noise nature, that used together with the estimate of its
power, allows to lead the recognition adequately.

The algorithm for identification of the noise nature is carried out by HMM
and the extracted parameters are spectral entropy, zero crossing rate and log-energy
from 16 subbands. With the proposed method, for four possible types of noise
(white, pink, babble and car interior), we got 97.22% of correct identification of
the noise nature when mixed with voice commands, and 100% when the signal is

composed only of noise.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Vérios Sistemas de Reconhecimento de Voz (SRV) tém sido desenvolvidos
recentemente [1, 2, 3] visando tornar a interacdo homem-mdaquina uma realidade
com a maxima eficiéncia possivel.

Apesar de todo o desenvolvimento no ambito da tecnologia de reconhecimen-
to de voz, uma questao muito importante precisa ser considerada: o ruido ambiente
(Figura 1.1). A precisao dos SRV é bastante afetada quando eles sao operados em
ambientes actusticos impregnados por ruido.

A insercao de algoritmos que tornem os SRV mais robustos ao ruido é im-
prescindivel e, nos tltimos anos, a drea de reconhecimento robusto de voz [4, 5, 6]
tem se tornado uma das mais promissoras.

Na Figura 1.2 temos amostras de sinais limpo e contaminado por falatorio
com Relagao Sinal-Ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio) de 5dB. Podemos observar
como o ruido se sobrepoe aos trechos de baixa energia da locucao, o que afeta
diretamente os resultados, ja que num processo tradicional de reconhecimento de
voz, o trecho de voz sobreposto pelo ruido pode ser processado pelo sistema como
sendo apenas ruido.

Desta forma, sistemas que nao sejam robustos ao ruido nao tém uma aplicacao

pratica muito expressiva, ja que o ruido ambiente esta presente todo tempo. Nesta



CAPITULO 1. INTRODUGCAO 2

ruido ambiente
(falatério, buzina, interior do carro, trafego, etc...)

Vor OPERACAO,
. SISTEMA TAREFA,
DE RECONHECIMENTO ™ COMANDO
DE VOZ A EXECUTAR

microfone

Figura 1.1: Reconhecimento de voz em ambiente ruidoso.

tese, exploramos a robustez nos SRV, como forma de desenvolver pesquisas em
sistemas e algoritmos aplicdveis ao mundo real, ou seja, eficientes em condigoes reais
de campo.

Em [7] temos uma andlise comparativa de trés técnicas para melhorar os
indices de acerto no reconhecimento de voz em presenca de ruido, aplicadas indi-
vidualmente e duas a duas: Regressao Linear de Maxima Verossimilhanga (MLLR
- Mazimum Likelihood Linear Regression), Subtracao Espectral e Normalizagao da
média cepstral (CMN - Cepstral Mean Normalization). Cada uma destas técnicas
pertencem a diferentes categorias, que atuam, respectivamente, na compensagao
dos modelos, no realce da fala e nas caracteristicas robustas ao ruido. Os resultados
apresentados sao significativos e a combinacao da subtracao espectral com a MLLR
é a que apresenta melhor performance, no caso de reconhecimento de digitos isolados
dependente do locutor.

Um método que vem sendo utilizado, tanto em SRV [8] como em Sistemas
de Reconhecimento Robusto de Voz (SRRV) [9, 10], é o processamento em sub-
bandas. Neste método, o espectro de frequiéncia é dividido em sub-bandas através
de um Banco de Filtros Digitais (BFD). Em seguida, o sinal é processado dentro da
sistemética de reconhecimento de voz.

A proposta desta tese é melhorar a performance no reconhecimento através
da identificacao da natureza do ruido ambiente e da sua poténcia. Isto pode pro-

porcionar a vantagem de conduzir apropriadamente o reconhecimento, optando por
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Figura 1.2: Locucao referente a palavra “esquerda” na condicao limpa e na condigao

contaminada por falatério com SNR de 5dB.

método em banda tnica ou em multiplas bandas, e pelos parametros mais adequa-
dos para um maior indice de acertos, tais como tipo de banco de filtros, nimero de
sub-bandas, etc.

A Figura 1.3 mostra, esquematicamente, onde o algoritmo para condugao
apropriada do reconhecimento atua. No algoritmo proposto, os parametros extraidos
do sinal ruidoso configuram outros parametros do SRRV de forma que o reconheci-

mento seja mais eficiente.

1.2 Resultados obtidos

e Um algoritmo para identificacao da natureza do ruido é apresentado. O pro-
cesso de identificacao é realizado através de Modelos Escondidos de Markov
(HMMs - Hidden Markov Models) e os parametros extraidos sdo entropia es-
pectral, taxa de cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas. Com

este método, para quatro possiveis tipos de ruido (branco, rosa, falatério e
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ALGORITMO PARA SISTEMA DE
SINAL | ESCOLHA DO »| RECONHECIMENTO |—» RESULTADO
RUIDOSO METODO DE ROBUSTO
RECONHECIMENTO DE VOZ
PARAMETROS: PARAMETROS:
— Identificacao da — Subtragdo espectral ou filtragem de Wiener.
natureza do ruido. — Banda unica ou miiltiplas bandas.

- S,N R — Modulado por cosseno ou QMF-FIR.

— Uniforme ou nao—uniforme.

— Ndmero de sub—bandas.

Figura 1.3: Proposta da tese com o algoritmo para configuracao do SRRV.

interior de carro), obtivemos 97,22% de correta identificagdo da natureza do
ruido quando misturados com comandos de voz, e 100,00% quando o sinal é

composto apenas por ruido.

e Uma aplicagao para o método de identificacao da natureza do ruido através
de HMM, associado a SNR e a distancia euclidiana da log-energia calculados
em cada frame, é apresentado em um detector de extremos robusto. Com
este método a reducao média da taxa de erro na detecgao de inicio foi de até
12,23% e na deteccao de fim foi de até 26, 24%, para o caso de ruido rosa com
SNR de 0 a 20dB, em relagao ao método tradicional baseado na energia e na

taxa de cruzamentos por zero conforme implementado em [11].

e O algoritmo de decisao em sub-bandas e o algoritmo para a detecgao de extre-
mos robusta apresentam uma melhoria de até 32% na taxa de reconhecimento
em multiplas bandas [12], para o caso de ruido rosa, em condigoes criticas de
contaminag¢ao, quando comparado com o método tradicional de deteccao de
extremos baseado na energia e taxa de cruzamentos por zero conforme imple-

mentado em [11].

e A partir da identificacao da natureza do ruido e estimacao da SNR, implementou-
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se um algoritmo que seleciona os parametros mais adequados para um SRRV

(BFD, nimero de bandas, etc).

1.3 Estrutura da tese

No Capitulo 2, descrevemos brevemente alguns aspectos tedricos sobre ruido
inseridos no contexto desta tese, além de alguns dos seus tipos e algumas formas de
caracteriza-lo.

No Capitulo 3 sao apresentadas duas técnicas de realce da fala utilizadas,
subtragao espectral e filtragem de Wiener, e introduzimos o algoritmo para estimar
a poténcia do ruido, bem como a SNR do sinal.

O método proposto de identificagao da natureza do ruido é apresentado no
Capitulo 4, juntamente com os detalhes do algoritmo. Uma aplicacao para o método
proposto é introduzida através de um detector de extremos robusto baseado na iden-
tificacao da natureza do ruido, na SNR dos frames e na distancia euclidiana da log-
energia de 16 sub-bandas. Os resultados de um teste com 121 locugoes contaminadas
por quatro tipos de ruidos com SNR de 0 a 20dB sao apresentados.

No Capitulo 5 descrevemos a forma como o processamento em multiplas
bandas é realizado. Fazemos um breve comentario sobre a teoria de BFD utilizada no
trabalho, bem como a descricao do sistema de reconhecimento em multiplas bandas
e seus principais blocos, incluindo o algoritmo de deteccao de extremos robusto e o
algoritmo de decisao em sub-bandas.

O Capitulo 6 versa sobre a base de dados utilizada, tanto de voz como de
ruido, bem como apresenta os resultados dos testes realizados de identificacao da
natureza do ruido e de comparacao do processamento em banda tnica com o pro-
cessamento em multiplas bandas. Uma analise do reconhecimento mais adequado é
realizada, mediante o conhecimento da natureza do ruido e da sua poténcia.

No Capitulo 7, temos as conclusoes e as propostas para realizacao de trabalhos
futuros.

No Apéndice A descrevemos o algoritmo para confeccao do sinal ruidoso.
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A resposta em freqiiencia dos bancos de filtros utilizados nesta tese estao
ilustradas no Apéndice B, juntamente com as tabelas de coeficientes dos filtros
prototipos.

O Apeéndice C contém as tabelas com os resultados dos testes realizados.

E os Apéndices D, E e F, apresentam os artigos publicados ao longo do

desenvolvimento desta tese.



Capitulo 2

Aspectos tedricos sobre ruidos

Neste capitulo, apresentamos uma breve descricao de alguns aspectos tedricos
sobre ruidos. Na Secao 2.1 temos o conceito de ruido e o seu impacto no processo
de reconhecimento de voz. Alguns tipos de ruido sao mencionados na Se¢ao 2.2. E
finalmente, na Secao 2.3 sao citadas algumas formas de caracterizacao dos ruidos

utilizados nesta tese, tanto no dominio do tempo como no dominio da freqiiéncia.

2.1 O ruido

Por definicao, ruido é qualquer sinal que tem a capacidade de reduzir a inte-
ligibilidade da informagao contida em um sinal de voz, atidio, imagem ou dados [13].
Os ruidos sao sinais indesejaveis e provem de uma variedade de fontes.

Em sistemas de reconhecimento de voz, a inteligibilidade da informagao pre-
cisa ser preservada, de forma que os indices de acerto atendam aos niveis aceitaveis
de eficiéncia e boa performance. Em ambiente ruidoso, a tarefa de manutencao da
inteligibilidade é dificil, ja que a degradagao do sinal ocorre naturalmente e de forma
ascendente, a medida que o nivel de ruido também se eleva, caso nenhum tipo de
medida seja tomada. Podemos observar na Figura 1.2 como o ruido ambiente mas-
cara o sinal de voz, onde partes do sinal (regides da fala com uma menor quantidade
de energia) sdo completamente “imersas” no ruido.

Atualmente temos aplicacoes de reconhecimento de voz em véarios dispositivos
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Figura 2.1: Condigoes prejudiciais ao sinal de voz no percurso entre o locutor e o

SRV.

e equipamentos, com ambientes de operacao diversificados. Por exemplo, aparelhos
de telefonia mével podem estar sendo utilizados em ambientes com ruido proveniente
de uma rua com trafego intenso, do falatorio em um ambiente ptiblico ou até mesmo
no interior de um veiculo em movimento, susceptivel ao ruido do seu interior como
também o do meio externo (motor, atrito com a pista, vento relativo, chuva, buzina,
etc). A Figura 2.1 representa o percurso desde a fonte do sinal de voz (locutor) até
o SRV. Ao longo do percurso podemos observar que existem varias condigbes que
podem vir a comprometer o reconhecimento. Sendo assim, os SRV devem possuir
algoritmos capazes de tornar a tarefa de reconhecimento mais resistente a acao do

ruido, ou seja, devem ser mais robustos.

2.2 Tipos de ruidos

Dois tipos de ruidos, em geral, vao fazer a composicao do sinal ruidoso,
juntamente com a voz limpa: o ruido aditivo e o ruido convolucional (Figura 2.2).

Nesta tese nos detemos na degradagao do sinal de voz por ruido aditivo.

2.2.1 Ruido Aditivo

O ruido aditivo é caracterizado como qualquer fonte de ruido descorrelatado,

ou seja, estatisticamente independente do sinal de voz, sobreposto ao sinal dese-
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Figura 2.2: Composicao do sinal ruidoso.

jado [14]. Por exemplo falatério, motores, carros, helicépteros, etc. Ele é as vezes
chamado de “ruido de fundo” ou “ruido ambiente”. Ele esta adicionado ao sinal
desejado, mas nao carrega qualquer informagao de interesse, pelo contrario, degrada
a informagao contida no sinal de voz.

Seja o sinal de voz x(i), uma sobreposigao do sinal de voz s(i), no dominio
do tempo, com o ruido d(i):

(i) = s(i) + d(i) (2.1)

onde 7 é a i-ésima amostra do sinal.

A mesma sobreposicao acontece no dominio da freqiiéncia:
X(2) = S(2) + D(2) (2.2)

onde X(z), S(z) e D(z) sao, respectivamente, as transformadas Z das seqiiéncias

discretas z(i), s(i) e d(i). A tranformada Z da seqiiéncia z(i) é dada por:
X(z2)= > a(i)z (2.3)
Podemos observar que a transformada 7 ¢ uma transformacao linear, assim

sendo o resultado da sua aplicagao sobre (2.1) mantem a propriedade de linearidade.
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2.3 Caracterizacao do ruido

Nesta secao realizamos uma breve descricao de algumas caracteristicas tem-
porais e espectrais dos seguintes tipos de ruidos: branco, rosa, falatério e interior

do carro, considerando o principio de ergodicidade [15].

2.3.1 Caracterizagao temporal

No dominio do tempo, a caracterizacao pode ser realizada por suas proprie-

dades estatisticas, tais como a média p e a variancia o?

(ou o desvio padrao o)
[16, 17, 18, 19], considerando ruido gaussiano.

Seja uma seqiiéncia d = [d(0)...d(N — 1)]7, a média é definida nesta tese
como:

o= % S () (2.4)

A variancia da sequéncia é definida como:

7= YOl) (2.5)

Alguns tipos de ruidos também podem ser caracterizados pela sua distri-
buicao ao longo do tempo, segundo uma Funcao Densidade de Probabilidade, fdp,
que pode seguir diversas leis de probabilidade descritas em [15]. Podemos citar
como exemplo, os ruidos branco e rosa que possuem distribugao gaussiana, ou seja,
a distribuigao desses sinais segue a curva de Gauss (Figura 2.3).

A Figura 2.4 apresenta, respectivamente, histogramas com a distribuicao do
ruido branco e do ruido rosa. Nesta figura, podemos constatar a distribuicao gaus-
siana dos ruidos apresentados. Ambos estdo concentrados, aproximadamente, em
torno da média zero.

Outra forma de caracterizarmos o ruido é através da funcao autocorrelacao
Rga(m), na qual temos uma medida da similaridade de um sinal com sua versao

atrasada no tempo [20, 21].

Rus(m) — Yoico " d(i+m)d(i), param >0 (2.6)

Raa(—m), para m < 0
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Curva de Gauss
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Figura 2.3: Curva de Gauss.

No exemplo mostrado nas Figuras 2.5, 2.6 e 2.7 temos a autocorrelacao de um
trecho de fala limpa e a autocorrelacao de segmentos de ruido branco e ruido rosa,
falatétrio e ruido no interior do carro, respectivamente. Podemos observar como a
autocorrelacao dos sinais apresentados possuem caracteristicas distintas.

Associada com a autocorrelagao, podemos citar também a autocovariancia,

Caa(m), utilizada também na anélise temporal de processos aleatérios.
Caa(m) = Raa(m) — 11} (2.7)

Tanto a autocorrelagdo como a autocovariancia, conforme descritas em (2.6)
e (2.7), devem ser tidas como estimativas, porque apenas podemos ter acesso a um

segmento finito do processo aleatério d em analise.

2.3.2 Caracterizacao espectral

No dominio da freqiiéncia, algumas das formas de caracterizagao do ruido sao
a entropia espectral [22] e a Densidade Espectral de Poténcia (PSD - Power Spectral
Density) [20, 21].

A entropia espectral, H;, que esta relacionada com a idéia de que um sinal

tem tanto mais informacao quanto maior for o seu grau de imprevisibilidade, é
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(a) Ruido branco.

Histograma com distribuicao dos valores do ruido rosa
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(b) Ruido rosa.

Figura 2.4: Histogramas com a distribuigao temporal.

definida na equagao a seguir:

N-1
Hy= — Zpklog(pk) (2.8)
k=0
onde
D(f,
pj:n_l(—fj),parajzo,...,n—l (2.9)
k=0 D(fk)

na qual p; é uma funcao densidade de probabilidade do espectro na freqiiéncia de
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Autocorrelagdo — Segmento de voz sem ruido
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Figura 2.5: Autocorrelagao da voz sem ruido.

indice j, estimada pela normalizacao sobre todas as componentes de freqiiéncia e n
¢ o numero de componentes de frequiéncia.

Uma outra forma de caracterizar o ruido é através da densidade espectral de
poténcia, Py(w). A PSD, do processo aleatdrio estaciondrio d estd relacionada com
a seqiiéncia de autocorrelagao através da Transformada de Fourier Discreta (DFT -

Discrete Fourier Transform) [20]:

Pu®) = 5= 3 Rualm)e " (2.10)

m=—0oQ

A Figura 2.8 mostra a PSD, expressa em dB/Hz, de um segmento do ruido

gravado no interior de um carro, como descrito na Subsecao 6.1.2.
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Autocorrelagdo — Ruido branco
1.2 T T T

08F : . 4

0.6 : : E

R

X

0.2 : . 4

f

1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000
m

(a) Autocorrelagao do ruido branco.

Autocorrelagdo — Ruido rosa
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(b) Autocorrelagao do ruido rosa.

Figura 2.6: Autocorrelagao dos ruidos branco e rosa.
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Autocorrelagdo — Falatério
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(b) Autocorrelagao do ruido no interior do carro.

Figura 2.7: Autocorrelagao do falatério e do ruido no interior de um carro.
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Espectro logaritmico de ruido no carro
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Capitulo 3

Algoritmos para

pré-processamento robusto

Neste capitulo apresentamos alguns algoritmos utilizados no pré-processa-
mento robusto dos sinais de voz. Na Segao 3.1 descrevemos as técnicas robustas
de subtracao espectral e filtragem de Wiener. O algoritmo utilizado para estimar a

poténcia do ruido e calcular a SNR é descrito na Segao 3.2.

3.1 Técnicas de realce da fala

Duas técnicas de realce da fala sao mencionadas nesta secao: subtracao es-

pectral e filtragem de Wiener.

3.1.1 Subtracao espectral

A técnica de subtracao espectral é utilizada para realcar a fala na presenca de
ruido aditivo [23, 24]. Especificamente, o espectro do ruido é estimado das pausas
que ocorrem no sinal de voz, por exemplo, em alguns milisegundos iniciais do sinal.
A Figura 3.1 mostra uma estrutura simplificada do método de subtracao espectral.

Como apresentado na Secao 2.2.1, a fala contaminada por ruido aditivo pode

ser descrita como:

() = () + d(i) (3.1)

17
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Frame apenas
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Figura 3.1: Método de reducgao de ruido baseado na subtracao espectral.

onde x(i) é a fala contaminada, s(i) é a fala limpa e d(7), o ruido aditivo, discretos
no dominio do tempo. i é o indice da i-ésima amostra dos sinais discretos no tempo.
A Subtragao Espectral estima s(i) a partir de (7). Como d(i) é um processo

aleatdrio, podemos fazer certas suposigoes:

e o ruido é um processo estaciondrio de curta duragao, ou seja, é assumido que o
espectro de poténcia do ruido permanece constante durante curtos segmentos

do sinal;
e o ruido é considerado descorrelatado do sinal de voz;

e a audicao humana é insensivel as variacoes de fase, de forma que o efeito do

ruido na fase de s + d pode ser ignorado [20, 25].

Considerando uma andlise em cada frame, z(k,i), o espectro é representado
por | X (k,w)|?, onde a partir daqui, omitimos o indice k do frame no espectro.

Se o ruido é representado pelo seu espectro de poténcia estimado |ﬁ(w)]2, a
partir de periodos do sinal com auséncia de voz, o espectro de poténcia estimado da

voz, |g(w)\2, pode ser escrito como:

A A

[S@)* = [X(w)* = [D(w)[* (3:2)
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onde | X (w)|? é o espectro da fala ruidosa.
Generalizando a forma de representacao, temos a expressao da subtragao

espectral tradicional [23]:
[S(W)|* =X (@)|* = |DW)I* (3:3)

onde a é igual a 1 para subtragao espectral em magnitude e a igual a 2 para subtragao
espectral em poténcia.

A fase da voz ¢g(w) é estimada diretamente da fase do sinal ruidoso ¢x(w)
[20, 25].

¢5(w) = dx(w) (3.4)

Pelo apresentado em (3.2), néo temos nenhuma garantia que |S(w)|? serd posi-
tivo. Valores negativos fazem com que sejam introduzidos no sinal efeitos conhecidos
como ruido musical. Ele é provocado pela variacao de amplitude do espectro do sinal
aleatério (ruido). Caracteriza-se por curtas explosoes de tons isolados distribuidos
aleatoriamente ao longo da freqiiéncia.

Uma forma para a estimativa da fala no dominio da freqiiéncia, que reduz

razoavelmente o ruido musical, pela diminuicao das nao-linearidades no espectro, foi

proposta por [26] como:

Q=

$(w)] = (max(|X ()| - €|D(w)I", ¢l D)) (3.5)
onde o fator de subtracao &, que deve ser maior que 1, é usado na superestimagao
do ruido considerando o espectro estimado, ou seja, & controla a quantidade de
subtragao. Em [26] é sugerido um valor entre 3 e 6, mas que também pode ser
dependente da SNR. ¢, compreendido entre 0,005 e 0,1, define o valor espectral
minimo apds a subtragao.

O algoritmo para a subatragao espectral utilizado nesta tese, conforme dia-

grama em bloco apresentado na Figura 3.1, é descrito na Tabela 3.1.

3.1.2 Filtragem de Wiener

Filtragem de Wiener é uma técnica derivada da teoria do filtro 6timo [27]:

Els(i) — 5(i)] = min (3.6)
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Tabela 3.1: Algoritmo para Subtragao Espectral.

Passo 1 - Segmentar o sinal ruidoso, x(7);
Passo 2 - Aplicar a janela de Hamming, W (i), sobre cada frame, x(k,1);

Passo 3 - Calcular o espectro, | X (k,w)|?, e a fase, ¢x(k,w), via Transformada

2mi,
N

Répida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform), sendo w =
for k=0to K —1do
fori=0to N —1do
() (ki) = x(k, i)W (i)
X (k,w)|* = (Re{ FFT[2") (k,)]})? + (Im{FFT[z")(k,1)]})”

Im{FFT[z"*) (ki
QSX(k’ w) = arctan < RefFFT[[JE(w)((k»i))]]]}:)

end for
end for
onde W (i) = 0,54 — 0,46 cos(27mi/(N — 1))
Passo 4 - Estimar o espectro médio do ruido, |D(w)|?, em m frames iniciais;
D) = TP 1X (k) 2
Passo 5 - Realizar a subtracao do espectro;
Passo 6 - Aplicar a Transformada Répida de Fourier Inversa (IFFT - Inverse Fast
Fourier Transform) para recompor o sinal;
for k=0to K —1do
fori=0to N —1do
S(k,w) = ((max(IX (h, )] ~ £l D)2 ¢l D))
4(k, i) = Re (IFFT{S(k,w)eWX(M})

Wl
N~

end for

end for

Da mesma forma que na subtracao espectral, a aplicacao do filtro de Wie-
ner requer que as estatisticas do ruido sejam obtidas a partir de pausas do sinal
corrompido.

Adotando as mesmas consideragoes usadas na aplicacdo da subtracao es-
pectral quanto a composi¢ao do sinal corrompido, x(7) (equagao (3.1)), o processo

representado por d(i) é considerado descorrelatado.
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Figura 3.2: Método de reducao de ruido baseado na filtragem de Wiener.

O filtro de Wiener, H(w), é aplicado sobre o sinal, desde que x(i) seja esta-
ciondrio a curtos segmentos. Uma forma de realizar a filtragem de Wiener é adotar
uma andalise em cada frame.

Considerando I'(w) como uma relagao sinal-ruido na componente de freqiién-
cia w,

Iw) = (3.7)

Hw)=—2— (3.8)

onde temos que:

X@P=D@E 1 x ()12 > [D(w)?
ry = | SRR X P > D) o)
0, [ X(W)]? < [D(w)[?
substituindo I'(w) na equacao 3.9, temos que:
1—|D(w)lz, X(W)|2 > |D(w)]?
0, (X (W) < [D(w)]?
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Dada a resposta do filtro de Wiener H(w), a estimativa do espectro do sinal

de voz, |S(w)[?, é entao obtida filtrando-se o espectro da fala ruidosa | X (w)|?, o qual
por ser estimado via FFT, passa a ser grafado com | X (w)2.
[S(w)? = Hw)| X (@) (3.11)

Nao necessariamente o filtro deve fixar seu limiar inferior em zero, podendo
ser realizado o mesmo procedimento adotado na subtracao espectral, definindo um
limiar inferior como ¢|D(w)|2.

O algoritmo para a filtragem de Wiener, conforme diagrama em bloco apre-

sentado na Figura 3.2, é descrito na Tabela 3.2.

3.2 Estimacao da poténcia do ruido e da SNR

Nem sempre temos disponiveis no sinal em andlise uma quantidade suficiente
de intervalos ou pausas para realizar a estimacao do espectro do ruido. Nessas
condigoes, em que praticamente temos trechos com fala ruidosa, o espectro do ruido,
que nao é exatamente conhecido, pode ser estimado. Basta que tenhamos um trecho
minimo somente com ruido no inicio do sinal para que uma atualizacao adaptativa
do espectro possa ser realizada.

Uma técnica que vem sendo utilizada é a aplicagao de um filtro com Resposta
ao Impulso Infinita (IIR - Infinite Impulse Response) de um pdlo, sobre o sinal
ruidoso [28, 29, 30, 31].

Considerando o sinal ruidoso, z(7), descrito na Segao 2.2.1, a tarefa de es-
timacao da poténcia do ruido é realizada baseada em uma analise em cada frame.
Uma divisdo do sinal, z(i), em K frames com tamanho N ¢é realizada para uma

posterior identificacao global da natureza do ruido.
(ki) =x(kN+1i),para0 <k < K-1e0<i<N-1 (3.12)

onde k ¢ o indice do frame.
Estimar a SNR do sinal capturado pelo SRRV é uma iniciativa importante
para mensurar quao degradado estd o sinal e qual processamento a ser realizado é

mais adequado.
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Tabela 3.2: Algoritmo para filtragem de Wiener.

Passo 1 - Segmentar o sinal ruidoso, x(7);

Passo 2 - Aplicar a janela de Hamming, W (i), sobre cada frame, x(k,1);

|2 2mi.

, e afase, ¢x (k,w), via FFT, sendo w = <¢*;

Passo 3 - Calcular o espectro, | X (k,w)
for k=0to K —1do
fori=0to N —1do
2 (k, i) = x(k, i)W (i)

|X (k,w)|? = (Re{FFT [z (k,i)]})? + UIm{FFT[z™) (k,4)]})?

Im{FFT[z(*) (ki
¢x (k,w) = arctan (ReEFFT[[z(“’)((kvi))]]]}:>

end for

end for
onde W (i) = 0,54 — 0,46 cos(2mi/(N — 1))
Passo 4 - Estimar o espectro médio do ruido, |D(w)|?, em m frames iniciais;
D) = S 1X (ko)
Passo 5 - Calcular o filtro H(k,w) e aplicar sobre cada frame;
Passo 6 - Aplicar a IFFT para recompor o sinal;
for k=0to K —1do
fort=0to N —1do

_ |D(w)?
H(k,w) —2 1— X (hw)l?
e [X(kw)|
if DO > 1.0 then

S (k,w0)” = X (k, w)|*H (k,w)
else
|S(k,w)]> =0
end if
end for

fori=0to N —1do

$(k,i) = Re (IFFT {< |§(k,w)2> emx(k,w)})

end for

end for
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Velocidade da atualizagdo segundo o valor do fatorA
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Figura 3.3: Anélise da varia¢do de YT (k) de acordo com o fator A escolhido.

2

Definimos a poténcia do sinal ruidoso no k-ésimo frame (62

(k)), como sendo
a variancia do sinal no frame em analise.

N-1

P2R) = 5 D lwlhk, i) = (k) (313)

7

Il
o

Definindo também &3(k) como a poténcia do ruido no k-ésimo frame e as-
sumindo que ela varia de forma mais lenta que a poténcia do sinal ruidoso, ¢2(k),
uma estimativa da poteéncia do ruido é realizada, recursivamente, através do filtro

IIR [28]:

xT

63(16) = T(k‘)&ﬁ(k -1+ (1- T(k;))&2(k) (3.14)
onde:

T(k) = 1 — min {1, E(k:)’A} (3.15)

e o operador min{.} foi utilizado para eliminar possiveis valores negativos de Y(k). O
fator A define a velocidade de atualizagao da estimativa. Na Figura 3.3, mostramos
a variacao do valor de Y (k) conforme o valor do fator A escolhido, que quanto maior,
define mais rapidamente a saturagdo do valor de Y (k) em torno de 1. Nesta tese

consideramos A = 5.
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O parametro Y (k) é dindmico, escolhido de acordo com uma SNR relativa
estimada (Z(k)). Essa SNR estd baseada nos primeiros milissegundos do sinal, a
fim de tomarmos uma referéncia para o ruido ambiente e assim termos uma es-
timacao local bem préxima do real, ja que a partir deste trecho inicial a atualizacao
adaptativa é realizada pelo filtro. A SNR relativa no k-ésimo frame, Z(k) [28], é

G4 (k)
I o)

sendo m um numero de frames dentro do intervalo inicial, supostamente sem a

[1]

(k) = (3.16)

presenga do sinal de voz s(i) e 0 < k < K — 1.

O parametro T (k) é o elemento que conduz a atualizacao da estimativa sob
dois aspectos: ou em diregao & poténcia do sinal ruidoso no frame k, 6%(k), ou em
diregdo & estimativa da poténcia do ruido no frame anterior, 63(k — 1). Assim, se
um dado frame possui apenas ruido, a sua Z(k) ficard bem préxima de 1, resultando
num Y (k) pequeno (em torno de 0). Desta forma, a atualizacdo do ruido segue o
sinal ruidoso no frame k. Caso o frame possua voz, a Z(k) é bem mais elevada e
T (k) fica mais préximo de 1. Neste caso, a estimativa do ruido segue a atualizacao
do frame anterior.

A Figura 3.4 mostra a estimativa da poténcia do ruido d(7) a partir do sinal
ruidoso z(i), para o caso de uma locu¢ao contaminada por ruido rosa com SNR de
5dB. Podemos observar nesta figura que a estimativa da poténcia do ruido até o
frame dois e apds o frame sete, segue perfeitamente a poténcia do sinal ruidoso x (i),
por se tratar de trechos onde a variagao de 6, (k) é lenta ao longo dos frames. Fora
deste trecho a variacao entre frames de 6,(k) é brusca, denotando a presenga de s(7)
nesta regiao e a poténcia do ruido 64(k) passa a seguir as estimativas anteriores.

Com o conhecimento de 7, (k) e 64(k), uma estimativa da SNR é feita segundo
a equacgao a seguir:

SNR =10log < o Oa(k) - AZf o Ga(k >> (3.17)
> ko Oa(k)

onde K é o numero total de frames do sinal.

O algoritmo para estimar a poténcia do ruido, bem como a SNR do sinal, é

descrito na Tabela 3.3.
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Estimativa da potencia do ruido contaminante do sinal de voz - Ruido rosa (5dB)
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Figura 3.4: Estimativa da poténcia do ruido num sinal contaminado por ruido rosa.

Tabela 3.3: Algoritmo para determinagao da poténcia do ruido e da SNR.

Passo 1 - Segmentar (i) em frames, z(k,1);

Passo 2 - Calcular a poténcia do sinal ruidoso x(k, ), o2(k).

Passo 3 - Estimar a poténcia do ruido, o%(k), através do filtro IIR.
a. Calcular a SNR relativa, =(k).

b. Calcular o parametro Y (k).

c. Estimar a poténcia do ruido.

Passo 4 - Calcular a SNR do sinal.




Capitulo 4

Identificacao da natureza do ruido

O processamento em sub-bandas da voz é uma técnica que vem sendo utili-
zada com freqiiéncia [8, 9, 28]. Aplicado em reconhecimento, podemos observar em
[9] que o processamento sub-bandas é eficiente para alguns tipos de ruidos e inefici-
entes para outros, dependendo também da SNR. Neste sentido, buscamos tornar o
reconhecimento mais eficiente, realizando uma identificacao prévia da natureza do
ruido [31], bem como da sua poténcia (definida no Capitulo 3), tentando com isso
conduzir de forma mais adequada o reconhecimento, configurando os parametros do
SRRV, tais como: banda tnica ou multibandas, banco de filtros, nimero de bandas,
ete.

Neste capitulo apresentamos o algoritmo para identificar a natureza do ruido

que contamina o sinal, baseado em HMMs discretos [32].

4.1 Metodologia

Esta técnica foi introduzida em [31], e consiste na identificagdo da natureza
espectral do ruido através de uma classificagao dos frames do sinal ruidoso (z(k, 1)),
por meio de HMM [1, 32, 33|, entre os tipos de ruidos envolvidos no treinamento. O
processo de identificacao toma cada um dos frames e os divide em subframes para
a extracao dos parametros de entropia espectral, taxa de cruzamentos por zero e

log-energia de 16 sub-bandas. Um detector de extremos robusto é apresentado em

27
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[34] com a aplicacao desta técnica.
O conceito de natureza do ruido foi introduzido em [31] e é retratado como

um mapeamento espectral do ruido ao longo da freqiiéncia.

4.2 Extracao de parametros

A entropia espectral, H(k), que estd relacionada com a idéia de que um sinal
tem tanto mais informagao quanto maior for o seu grau de imprevisibilidade [22], é

definida na equacao a seguir:

H(k) == pl(k,j)log(p(k, j)) (4.1)
onde
S(k, 5)
Yoo S(k,n)

na qual p(k, j) é uma funcao densidade de probabilidade do espectro na freqiiéncia de

pk,j) = ,paraj=0,...,F —1 (4.2)

indice j, estimada pela normalizagao sobre todas as componentes de freqiiéncia e F
é o nimero de componentes de freqiiéncia. O espectro S(k, j), para cada freqiiéncia
j, € obtido através da FFT.

A taxa de cruzamentos por zero para cada frame k, ZC(k), representa uma
média do nimero de vezes que o sinal cruza o eixo onde o valor de z(k,7) é zero
[1, 11]. Ela é definida na equagao a seguir:

N-1

200) = oy 32 20O} Zsgntall i = Y "
onde
sonfe(e i} = 4 0 x<k,{>zo
—1, (ki) <0

Os parametros de log-energia foram extraidos de cada subframe segundo um
critério estabelecido, onde o espectro logaritmico do sinal é dividido em sub-bandas,
e o mapeamento espectral é realizado.

O algoritmo descrito na Tabela 4.1 mostra o procedimento realizado para

mapear o espectro do sinal.
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Tabela 4.1: Algoritmo para extracao dos parametros de log-energia.

Passo 1 - Calcular o espectro do sinal ruidoso, X (k, f), via FFT;
Passo 2 - Calcular o espectro logaritmico, W(k, f);
U(k, f) = 10log 10 <Xf(sLnf)>, onde 0 < f < F—1, F é o nimero de componen-
tes de freqiiéncia, f, é a freqiiéncia de amostragem e m é o niimero de pontos
usados na FFT;
Passo 3 - Estimar a envoltéria do espectro logaritmico (®(k, f)):
a. Inicializacao:
®(k,0) = U(k,0)
Ok, F—1)=V(k,F—-1)
b. Interagao:
for f=1to F—2do

if W(k,f)>V(k,f—1)and

U(k, f) > V(k,f+1) then

Ok, f) =¥k, f)
else
Ok, f)=0

end if
end for
c. Interpolar os valores entre cada par de valores adjacentes nao-nulos através
do método de Newton das diferencas divididas [35].
Passo 4 - Dividir a envoltéria log-espectral em P sub-bandas com F’
freqiiéncias em cada sub-banda.
Passo 5 - Extrair P parametros de log-energia (LogE(k,p)).
LogE(k,p) = ZFLl O(k,(pF'+ 7)), onde 0 < p< P

J=0

Na Figura 4.1 apresentamos o espectro de poténcia logaritmico, juntamente
com a envoltéria, para um frame com ruido no interior do carro. Os intervalos das

sub-bandas utilizadas na extracao dos parametros de log-energia sao apresentados
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Espectro logaritmico de um frame do segmento de ruido no carro
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Figura 4.1: Envoltéria do espectro e PSD de um frame com ruido no carro.

Sub-bandas para extragao dos 16 parametros de log-energia
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Figura 4.2: Divisao do espectro logaritmico em sub-bandas.

na Tabela 4.2 no caso de utilizarmos 16 sub-bandas (P = 16). Na Figura 4.2 temos
uma divisao do espectro logaritmico em sub-bandas para extracao dos parametros
de log-energia. O p-ésimo parametro de log-energia, LogE(k,p), é definido como a

energia contida na p-ésima sub-banda.
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Tabela 4.2: Tabela com os intervalos de freqiiéncias para extracao dos parametros

de log-energia.

SUB-BANDA | FREQUENCIA
1 0 — 344.5Hz
2 344.5 — 689.0Hz
3 639 — 1033.5Hz
4 1033.5 — 1378Hz
5 1378 — 1722.5Hz
6 1722.5 — 2067Hz
7 2067 — 2411.5Hz
8 2411.5 — 2756Hz
9 2756 — 3100.5Hz
10 3100.5 — 3445Hz
11 3445 — 3789.5Hz
12 3789.5 — 4134Hz
13 4134 — 4478.5Hz
14 4478.5 — 4823Hz
15 4823 — 5167.5Hz
16 5167.5 — 5512Hz

4.3 Configuracao dos HMMs

O processo de treinamento dos HMMs na identificacao da natureza do ruido
segue uma extracao de parametros, geracao do codebook, quantizacao vetorial e
treinamento dos modelos HMM. O algoritmo Linde-Buzo-Gray (LBG) [20] é usado
para gerar o codebook, a partir dos parametros da base de treino, através do método
“centroid splitting”. A geracao dos HMM é realizada por meio do algoritmo de
Baum-Welch, sobre os dados oriundos de uma quantizagao vetorial [20].

No processo de reconhecimento existe apenas um modelo para cada tipo de

ruido a ser identificado. Assim, para cada seqiiéncia de observacao O, iremos cal-
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cular a probabilidade de cada modelo gerar a observacao O (P[A/O]), vencendo o
modelo que apresentar a maior probabilidade. Maximizar P[A/O] é o mesmo que
maximizar P[O/})], de acordo com o teorema de Bayes [1]. Dessa forma, com os
parametros de cada segmento, sobre os quais realizamos uma quantizacao vetorial,
onde cada conjunto de parametros é quantizado pelo seu indice no codebook trei-
nado anteriormente. Essa seqiiéncia de indices é utilizada no identificador HMM,
definindo qual natureza de ruido esté presente em cada frame.

O processo de identificacao da natureza do ruido é realizado por HMM, que
precisam ser treinados com amostras dos tipos de ruidos a serem identificados. Essas
amostras podem ser gravadas nos locais de interesse e posteriormente segmentadas
em trechos menores com tamanho fixo. As gravacoes podem ser tomadas de fa-
latérios em lugares ptblicos, como cantinas ou restaurantes, no interior de fabricas,
proximos a maquinas ou no interior de carros em movimento e com condigoes exter-
nas diversas. Cada um dos tipos de ruido tera os seus parametros usados no treina-
mento dos HMM’s discretos de [32], com a seguinte configuragao: 18 parametros por
subframe de 23ms com 50% de superposicao (considerando o uso de 16 sub-bandas) e
aplicagao da janela de Hamming, modelo do tipo esquerda-direita com possibilidade
de salto do estado ¢ para o estado i+2, quatro estados e 128 centrodides.

A perturbacao para determinacao de novas palavras cédigos no processo de

“splitting” ¢é de 0,0001 e o limiar de parada do algoritmo LBG ¢ de 0,0000001.

4.4 Critérios de decisao

A decisao acerca da natureza do ruido é realizada partindo de locucoes conta-
minadas e com tamanho fixo de aproximadamente dois segundos. Elas sao segmen-
tadas em trechos de 100ms com superposicao de 50%. Cada um desses segmentos
é submetido ao classificador e a identificacao do mesmo é registrada. Em seguida,
uma contagem ¢ realizada apenas sobre os segmentos de 100 ms que pertencem a
regiao do sinal z(7), sem a presenga de s(i). Para isto, levamos em consideragao a

poténcia estimada do ruido no frame k, 64(k), realizada no Capitulo 3. Ou seja, es-



CAPITULO 4. IDENTIFICACAO DA NATUREZA DO RUIDO

33

Tabela 4.3: Algoritmo para identificagao da natureza do ruido.

Treinamento

Passo 1 - Montar uma sub-base de dados com K’ amostras de aproximada-
mente 100ms de cada tipo de ruido a ser envolvido no treinamento.

Passo 2 - Cada amostra é recebida e segmentada em subframes de 23ms com
overlap de 50%.

Passo 3 - De cada subframe sao extraidos os 18 parametros para o treinamento
dos HMM. Um para entropia espectral (Equagao (4.1)), um da taxa de cruza-
mentos por zero (Equagao (4.3)) e os 16 de log-energia conforme o algoritmo
da Tabela 4.1.

Passo 4 - O treinamento é realizado considerando a seguinte configuracao dos
HMM: 500 amostras de ruido, quatro modelos, 18 parametros por subframe ,
modelo do tipo esquerda-direita com possibilidade de salto do estado ¢ para o
estado i+2, quatro estados e 128 centrdides. A perturbagao para determinagao
de novas palavras codigos no processo de “splitting” é de 0,0001 e o limiar de

parada do algoritmo LBG é de 0,0000001 [32].

Identificagao

Passo 1 - O algoritmo da Tabela 3.3 é utilizado até o passo 3, em cada locugao
de entrada, para se estabelecer a condicao descrita na Subsegao 4.4, ou seja,
os frames com %ﬁ(k) > 2 ficam de fora do processo de identificagao.
Passo 2 - A partir deste passo, os frames sao reorganizados de forma que
passem a ser de 100ms com overlap de 50%. Os frames validos sao submetidos
ao processo de identificacao por HMM segundo o treinamento anteriormente
estabelecido.

Passo 3 - Cada frame é submetido ao classificador. A natureza é estabelecida

de acordo com aquela que recebeu o maior nimero de classificagoes entre os

frames .
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tabelecemos empiricamente uma condicao para esta analise, na qual sao descartados
os frames com SNR acima de 2 (%W > 2).

Essa medida faz com que os frames localizados na regiao do sinal com energia
mais elevada nao seja computados, ja que neste trecho temos z(i), e ndo apenas o
sinal de interesse d(7). Este procedimento é adotado para evitar erros de classificagao
no caso de ocorrerem locugoes muito curtas com intervalos de voz muito longos. No

exemplo da Figura 3.4, os frames submetidos a analise sao os que vao até o frame

2 e os que estao apds o frame 7.

4.5 Uma aplicacao em deteccao de extremos.

A deteccao dos extremos da voz ainda é um grande problema, principal-
mente em situagoes de reconhecimento de voz em ambiente impregnado por ruido.
Enquanto os métodos tradicionais procuram detectar o inicio e o fim dos trechos
de voz numa locucao, procuramos abordar o assunto buscando delimitar os trechos
onde temos apenas ruido. O método que propomos esta baseado na identificacao da
natureza do ruido por HMM, associado a SNR e a distancia euclidiana da log-energia
calculados em cada frame . Com o método proposto a reducao média da taxa de
erro na deteccao de inicio foi de até 12,23% e na deteccao de fim foi de até 26,24%,
para o caso de ruido rosa com SNR de 0 a 20dB, em relacao ao método tradicional
baseado na energia e na taxa de cruzamentos por zero [1].

Definimos que um frame com flag positiva (+1) possui somente ruido, en-
quanto que um frame com flag negativa (—1) possui voz misturada com ruido.

Seja o sinal ruidoso z(7) uma composicao do sinal de voz limpo s(i) e do ruido
d(i), conforme descrito na Subsegao 2.2.1. O sinal z(i) é dividido em K frames com

tamanho N e superposicao de L amostras:
x(k,1) = x(k(N — L) +1) (4.4)

onde 0 <E<K-—-1e0<i<N-1.
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4.5.1 Identificacao da natureza do ruido

O processo de identificagao da natureza do ruido é realizado através de uma
classificacao dos frames do sinal ruidoso (z(k,i)), por meio de HMM, entre os ti-
pos de ruidos envolvidos no treinamento. As etapas da identificacao sao: extracao
de parametros (Secao 4.2), configuracdo do HMM (Secao 4.3), critérios de decisao
(Segao 4.4).

A decisao acerca da natureza do ruido é realizada a partir de locugoes con-
taminadas e com tamanho fixo de dois segundos. As locugoes sao segmentadas em
trechos de 512 amostras (=~ 46ms), com superposi¢ao de 80%. Os frames sao sub-
metidos ao classificador e a identificacdo dos mesmos é registrada (ruido do frame
), de acordo com os ruidos treinados. Em seguida, uma contagem é realizada para
verificar qual tipo de ruido recebeu o maior nimero de classificacoes, ou seja, qual
a natureza do ruido mais presente em todo sinal (ruido do sinal). Uma comparagao

é realizada da seguinte forma:

—1, se ruido do frame # ruido do sinal
flagaym(k) =
+1, se ruido do frame = ruido do sinal

onde flagyp (k) é a flag atribuida ao k-ésimo frame através do critério de classi-

ficacao por HMM.

4.5.2 Determinacao da SNR dos frames

Através do algoritmo da Tabela 3.3, calculamos a SNR dos frames e definimos

as seguintes condigoes:

flagsnr(k) =

onde th1 recebeu empiricamente o valor de 1,25 se SNR,.; < 10dB e 2,50 se SN Rog; >
10dB. SN R, ¢ a estimativa da SNR de todo o sinal, calculada como:
K'—1 +2 K'—1 +2

k) — ki
SN Ry = 101log 10 ( A= %(K}_l Sy Ol >> (4.5)
k=0 0a(k)
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onde 62(k) e 63(k) sao calculados de forma semelhante as equagoes (3.13) e (3.14),
respectivamente, porém sem superposicao dos K’ frames, ou seja, x(k, i) = x(kN+1),
para 0 < k < K'— 1.

flagsnr(k) é a flag atribuida ao k-ésimo frame através do critério da SNR.

4.5.3 Determinacao da relacao euclidiana da log-energia

A relagao euclidiana é estabelecida entre as distancias euclidianas do sinal e

do ruido. A distancia euclidiana do sinal z(i), ED,(k), é determinada da seguinte

forma:
P—1
ED,(k) = (LogE(k,p) — LogE,¢¢(p))? (4.6)
p=0
onde: .
1 —
LogE,. = — LogE(k, 4.7
09E, s (p) mkzzo 0gE(k,p) (4.7)

A distancia euclidiana da log-energia do ruido, FD,, é tomada como a
ED,(k) maxima nos m frames iniciais do sinal, que neste trabalho foi igual a 15:

ED,= max {ED,(k)} (4.8)

0<k<m—1

Uma relacao entre as distancias euclidianas em cada frame é estabelecida

EDq (k) .
como —zp5 =, onde:

—1, se ED.(k)/EDg > th2

flagep(k) =
+1, se ED,(k)/EDy < th2

onde th2 recebeu empiricamente o valor de 1,4. flaggp(k) é a flag atribuida ao

k-ésimo frame através do critério da relacao euclidiana.

4.5.4 Delimitacao do sinal

Apés todos os frames do sinal receberem trés flags cada um (por tipo de
ruido, por razao de variancias e por razao de distancias euclidianas da log-energia),
os frames sdo novamente rotulados, recebendo uma tnica flag, flaggopa(k), baseada

nas seguintes condigoes:
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Figura 4.3: Método de deteccao de extremos proposto com aplicacao da identificacao

da natureza do ruido.

if flaguyn (k) = flagsnr(k) = flagep(k) = +1 then

flaggiopa (k) = +1
else

flaggiopar (k) = —1
end if

Em seguida, as flags dos frames sao analisadas a partir do frame 0 em direcao

ao ultimo, buscando a primeira seqiiéncia de 15 frames com flag negativa, onde o
primeiro frame da seqiiéncia caracteriza o término de um possivel trecho inicial
contendo apenas ruido. De forma semelhante, partindo do ultimo frame em diregao
ao frame 0, uma seqiiéncia de 15 frames com flag negativa também é pesquisada,
onde o ultimo frame da seqiiéncia caracteriza o inicio de um possivel trecho final

contendo apenas ruido.

4.5.5 Resultados obtidos

A detecgao de extremos pode ter a sua performance avaliada de duas formas:
uma delas é comparar os resultados obtidos na deteccao com valores de referéncia
obtidos de um recorte manual. A outra é passar as locucoes recortadas, apds a conta-
minag¢ao, em um sistema de reconhecimento de voz, comparando os seus resultados.

Optamos pela primeira forma por termos condigoes de avaliar de forma direta os
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x 10* Recorte robusto baseado na identificacao do tipo de ruido
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Figura 4.4: Recorte robusto baseado na identificacao do tipo de ruido. (a) Sinal
recortado pelo método proposto. (b) Sinal contaminado por falatério com SNR de

5dB e (c) Sinal limpo referente a palavra “baixo”.

resultados, fazendo uma comparacao com outros métodos.

Em relagao ao sinal da Figura 4.4, a Figura 4.5 mostra as relagoes de variancias
e distancias euclidianas para cada frame. Observamos na Figura 4.4(c), trechos de
voz com baixa energia. Podemos notar na Figura 4.5, que se apenas a SNR for
considerada, aqueles trechos nao seriam incluidos na delimitagao. Com o uso da
distancia euclidiana da log-energia, esse trecho é identificado como voz misturada
com ruido. O trecho pode ser observado na Figura 4.4 entre 600ms e 800ms, cor-

respondendo, aproximadamente, ao intervalo entre os frames 62 e 80 da Figura 4.5.

Inicialmente foi feito um treinamento com 500 segmentos de 100ms de cada
um dos quatro tipos de ruidos modelados para realizarmos a identificacao da na-
tureza do ruido. Em seguida foi realizado um teste funcional com sinais de voz
contaminados pelos ruidos selecionados com uma SNR que vai de 0 a 20dB. O pro-
cedimento foi fixar uma SNR e o ruido, observando o percentual de erro na detecgao
ao longo dos vérios valores de SNR, tanto para detecgao de inicio como para deteccao
de fim. Para as 121 locucoes inseridas no detector, calculamos o erro percentual na

detec¢ao de inicio (g;) e o erro percentual na deteccao de fim (¢f) em relagao ao
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SNR e distancia euclidiana da log—energia extraidos frame-a-frame
T
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Figura 4.5: Razao das variancias e das distancias euclidianas para cada frame da pa-

lavra “baixo”, contaminada por falatério com SNR de 5dB, ilustrada na Figura 4.4.

recorte manual previamente realizado, da seguinte forma:

][—ez|
= 100% 4.
E; Fal; x 100% (4.9)
[F — e
= 100% 4.1
Ef 7 x 1007 (4.10)

onde I e F sao, respectivamente, os pontos de inicio e fim do recorte manual, e; e
ef sao, respectivamente, os pontos detectados.

Para os quatro tipos de ruidos, a redugao média da taxa de erro na deteccao,
comparativamente ao método de [11], é¢ mostrada na Tabela 4.4. Os valores calcu-
lados sao uma média das taxas de erro de deteccao de inicio e fim, para cada tipo
de ruido, com os cinco valores de SNR simulados neste trabalho. Podemos observar
que nao houve uma reducao efetiva da taxa de erro no caso de ruido no interior do
carro, justificado pelo resultado negativo, possivelmente por se tratar de um tipo
de ruido com poténcia concentrada em freqiiéncias muito baixas. Para as demais
situagoes, a redugao foi consideravel.

Os resultados individuais, que foram alcancados nos testes, sao comparados
com o método de [11] e mostrados nos gréficos das Figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9,
respectivamente, para falatorio, ruido rosa, ruido no interior do carro e ruido branco.

E notado também que a melhor performance do detector ocorre nas faixas de baixa
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Tabela 4.4: Tabela com os percentuais médios de reducao da taxa de erro obtidos
com o detector robusto em locugoes contaminadas por ruido com SNR variando

entre 0 e 20dB.

Reducao média do erro de deteccao

BABBLE | PINK | VOLVO | WHITE
Inicio | 6,82% 12,23% | —2,66% | 12,05%
Fim 20,81% | 26,24% | 0,70% | 24,88%

SNR, situagao em que a contaminagao mais compromete o processamento do sinal.

4.5.6 Conclusoes

A aplicagao proposta é um método de recorte robusto baseado na identificacao
da natureza do ruido por HMM, associado a SNR e a distancia euclidiana da log-
energia, que foram utilizadas para ajustar a deteccao em trechos de voz com baixa
energia. Com este método buscamos detectar os frames que possuem somente ruido
e separa-los da informagao util do sinal. Os resultados de um teste com 121 locucoes
contaminadas por quatro tipos de ruidos (branco, falatério, rosa e interior do carro)
com SNR de 0 a 20dB foi apresentado. A reducao média da taxa de erro no recorte
em relac¢ao ao método de [11], foi de até 12,23% na detecgao de inicio e de até 26,24%
na deteccao de fim, no caso de ruido rosa. Nas demais situacoes de contaminagao os
resultados foram mais modestos, apresentando grandes oscilacoes na performance,
apenas quando processado com ruido no interior do carro. Como um trabalho futuro,
pretendemos tornar a deteccao de extremos mais eficiente em ambientes com ruidos

de baixa freqiiéncia, semelhantes ao ruido no interior do carro.
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Figura 4.6: Performance do detector de extremos:

nacao por falatorio.
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Figura 4.7: Performance do detector de extremos:
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Andlise comparativa entre o recorte tradicional e o proposto — INTERIOR DO CARRO
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Figura 4.8: Performance do detector de extremos: andlise na condi¢ao de contami-

nacao por ruido no interior do carro.
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Figura 4.9: Performance do detector de extremos: andlise na condi¢ao de contami-

nacao por ruido branco.



Capitulo 5

Reconhecimento robusto de voz

usando multi-bandas

Neste capitulo descrevemos o processamento em multiplas bandas, base para
a tarefa de reconhecimento. Na Se¢ao 5.1, fazemos uma breve descri¢ao da teoria dos
bancos de filtros utilizados nesta tese. Na Secao 5.2, apresentamos o sistema multi-
bandas utilizado no processamento, bem como descrevemos os seus blocos, tais como
reducao do nivel de ruido (Subsegao 5.2.1), detecgdo de extremos robusta (5.2.2),
divisdo em sub-bandas (5.2.3) e, por fim, um algoritmo de decisdo em sub-bandas

(5.2.4).

5.1 Banco de filtros digitais

Este trabalho esta focado na divisao em multi-bandas através de BFD com
Filtro de Quadratura de Espelho (QMF - Quadrature Mirror Filter) Resposta ao
Impulso Finita (FIR - Finite Impulse Response) (com 4 e 8 bandas uniformes e 3
e 4 bandas nao-uniformes) e modulado por cosseno com 4 e 8 bandas uniformes,
ilustrados no Apéndices B.

Os bancos de filtros foram construidos a partir de um filtro protétipo FIR
implementado pelo método do janelamento, usando a janela de Kaiser. Fixamos

uma atenuacao da banda de rejeicao, A,, de &~ 50dB e um nimero N de coeficientes

43
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Resposta em freqtiéncia do protétipo do banco de filtros QMF-FIR com ordem 47 e beta = 4.550000.
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(a) Protétipo QMF-FIR.

Resposta em freqiiéncia do banco de filtros QMF-FIR com 4 canais e ordem 47.
T T T T T T T T T
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’ | \'l ‘! ," "
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Fregiiéncia Normalizada (x x rad/amostra)

(b) Banco de filtros QMF-FIR de 4 canais

Figura 5.1: Banco de filtros QMF-FIR com 4 canais com protétipo de 48 coeficientes

e [ = 4.55.

igual a 48 (Figura 5.1) [36].
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Resposta em freqiiéncia do do par de filtros protétipos QMF-FIR de ordem 119 e beta 15.
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Figura 5.2: Par de filtros prototipos FIR.

5.1.1 QMF-FIR,

O par de filtros QMF-FIR, como o mostrado na Figura 5.2, possui a conside-
racao de linearidade de fase e comprimento N par. Para Hy(z) e Hy(z) da Figura 5.3,

componentes da andlise do sinal, temos:

ho(i) = ho(N —i—1) para 0 < i < N/2 — 1 (5.1)
ha(i) = (—1)"ho(i) (5.2)

hi(i) = —hy(N —i—1) para 0 < i < N/2 — 1 (5.3)
[Ho(w)|* + |[Hy(w)]* = 1 para 0 Sw < (5.4)

| Ho(w)|* + [Ho(m —w)* =1 (5.5)

Cada sub-banda do sinal z(i) é gerada pela aplicacao do BFD QMF-FIR.
Considerando M canais, a estrutura equivalente para cada ramo é convertida em um
unico filtro, resultante da aplicagdo das operagoes de identidade H l(k) (z) = Hék)(—z)

37, 38).
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Figura 5.3: Banco de filtros QMF-FIR.

5.1.2 Modulado por cosseno

O BFD modulado por cosseno é uma boa opgao, pois possui a vantagem de um
projeto simples, baseado apenas na geragao de um filtro protétipo passa-baixa FPy(z)
e, também possui um baixo custo de implementacao em termos de multiplicagoes
na modulacao do protétipo, para a geragao de cada sub-filtro. Ou seja, temos aqui
um banco de filtros baseado na modulagao por cosseno, onde todos os M canais sao
derivados da modulagao do filtro protétipo Fy(z) [37].

O desenvolvimento é baseado na busca de um filtro protétipo passa-baixa
Py(z) de ordem N — 1 e freqiiéncia de corte estabelecida em w. = 53;. Cada sub-

filtro é dado por:

7r N s
hi(i) = 2po (i 2k +1)— (i — = —1)kF= 5.6
1) = 2m(igeos 2+ 05z (i 5 ) + () (5:6)
onde N é o numero de coeficientes do filtro protétipo (pg(i)), M é o nimero de

sub-bandas e k =0,.... M —1ei=0,...,N — 1.

5.2 Sistema de reconhecimento em multi-bandas

A seguir descrevemos como o reconhecimento em multiplas bandas (Figura 5.5)

¢ realizado, procurando detalhar alguns blocos que compdem o processo.
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Resposta em frequiéncia do protétipo do banco de filtros cosseno modulado com 4 canais e ordem 47.
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Figura 5.4: Banco de filtros modulado por cosseno de 4 canais com protétipo de 48

coeficientes e 3 = 4.55.

5.2.1 Reducao do nivel de ruido

Antes do sinal ruidoso x(i) ser submetido ao processo de reconhecimento
através de multiplas bandas, realizamos uma reducao do nivel de ruido do si-

nal aplicando uma das técnicas apresentadas no Capitulo 3, subtracao espectral
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Figura 5.5: Reconhecimento de voz usando multi-bandas.

(Subsecao 3.1.1) e filtragem de Wiener (Subsegao 3.1.2).

5.2.2 Deteccao de extremos

A detecgao de extremos utilizada é apresentada em [12] e é aplicada tanto no
processamento em banda tinica como no processamento em muiltiplas bandas.

Este método é adotado no processamento do sinal, apesar do método proposto
na Secao 4.5 atingir niveis consideraveis na sua performance. Esta decisao é tomada
devido a existéncia de varias locugoes na base de dados originalmente contaminadas
com um tipo de ruido convolucional, inserido no ato da gravacao por um microfone
de baixa qualidade. Para manter a performance daquele detector de extremos, seria
preciso um numero consideravel de amostras daquele tipo de ruido para treinar os
HMDMs, o que nao estava disponivel.

Baseado no conhecimento de que a base de dados foi gravada com um in-
tervalo inicial sem a presenca da voz e assumindo aqui o estado da fala ja com
ruido adicionado, foi feita uma segmentacao do sinal em frames com uma duragao
de aproximadamente 23ms e com overlap de 30%. Foram usados os 150 ms iniciais
como referéncia para o intervalo de siléncio.

Sao calculados sobre todos os frames do sinal o seguinte grupo de estatisticas:

. . k A - .
a energia do k-ésimo frame (&Sp)) e a distancia cepstral do k-ésimo frame em relacao
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a média (d\).

o N-1 -
£ = 3 ) 57)
= )
C(n) = e c®(n) (5.8)
dyy) = pz:(c(k)(n) —C(n))* (5.9)

onde N é o tamanho do frame, K é o nimero de frames, ¢®)(n) é o n-ésimo parametro

cepstral do k-ésimo frame, n =0,...,p — 1 e p é a dimensao da analise cepstral.
Um outro grupo de grandezas estatisticas é também calculado, porém sobre

o intervalo assumido como siléncio: a energia média (Eg;), o vetor cepstral médio

(Csi) e a distancia cepstral média (dg;).

m—1
1 k
Esit = - kz_o 58(p) (5.10)
1 m—1
Ca(n) = — > 9 (n) (5.11)
m =0
p—1
dyir = Y _(V(n) = Cya(n))? (5.12)
n=0

paraj =0,...m—1
O frame é considerado com voz se pelo menos uma das condigoes a seguir

ocorrerem [39]:

40 c(h)
Condigio I: =% > a e ;p > (5.13)
sil sil
4P ch)
Condigao II: dSp >1le gsp > (5.14)
sil sil
gtk
.~ sp
Condigao III: . >y (5.15)

A Condigao I é direcionada ao problema da fala com baixa energia na presenca
de ruido. A condigao estabelecida requer que haja uma elevada relacao da distancia
cepstral para o frame ser classificado como contendo voz.

A Condigao IT é direcionada aos erros de classificacao dos sons com energia

elevada que nao sao voz. De forma semelhante a condicao anterior, é requerida
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Figura 5.6: Deteccao de extremos robusta considerando a relacao de energia e

distancia cepstral.

uma relagao da distancia cepstral acima da unidade, mesmo que o trecho contenha
energia elevada, para o frame ser classificado como contendo voz.

Por fim, a Condicao III, permite que sons com energia muito elevada sejam
classificados como contendo voz, para qualquer valor da sua relacao da distancia
cepstral.

A Figura 5.6, mostra estas condigoes através de regides hachuradas delimi-
tadas pelos parametros «, 3, n e 7, que foram determinados empiricamente como
4.0, 0.9, 1.25 e 2.25, respectivamente. O numero de coeficientes cepstrais por frame
utilizado foi de 14. A detecc¢ao de inicio e fim foi experimentalmente definida quando
uma seqiiencia de no minimo 10 frames classificados como contendo fala for encon-
trada, seja a partir do inicio do sinal, para detectar o inicio de voz, como a partir
do final, para deteccao do término da locucao.

Resultados comparativos deste método com o método tradicional da energia
e da taxa de cruzamentos por zero implementado em [11], sdo apresentados no

Capitulo 6 (gréficos) e no Apéndice C (tabelas).
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Tabela 5.1: Algoritmo para detecgao de extremos robusta.

Passo 1 - Segmentar o sinal ruidoso x(7);

Passo 2 - Calcular as estatisticas do sinal: a energia (5§§)) e a distancia cepstral

k
(dgp))S
Passo 3 - Calcular as estatisticas do intervalo assumido como siléncio: a energia
média (&), o vetor cepstral médio (Cy;) e a distancia cepstral média (dg);

Passo 4 - Verificar as condigoes definidas nas Equagoes 5.13, 5.14 e 5.15;

Passo 5 - Definir os extremos.

5.2.3 Processo de divisao em sub-bandas

O processo de divisao em sub-bandas é baseado na aplicacao dos bancos de
filtros apresentados no Apéndice B, segundo a suas varidveis. Cada sub-banda é
treinada e testada independentemente, nao necessitando portanto de reconstrucao
do sinal através de banco de sintese.

Os sub-reconhecedores HMMs (HMM o), HMM 4y, ..., HMMa/_1)), ilustrados
na Figura 5.5, sao configurados para promoverem o treinamento das sub-bandas das
locucoes de forma semelhante ao apresentado na Secao 4.3, exceto pela extracao de
28 parametros por frame (1 energia, 13 rasta-plp, 1 delta-energia e 13 delta-rasta)

[1, 40] de 20ms com 65% de superposicao e 10 estados.

5.2.4 Algoritmo de decisao em sub-bandas

Cada sub-reconhecedor promove um reconhecimento parcial ao longo do pro-
cessamento em sub-bandas, mas faz-se necessario que haja uma forma de extrairmos
um resultado global do reconhecimento. Para isto, apresentamos a seguir um algo-
ritmo para decisao em sub-bandas que combina as verossimilhancas parciais dos
sub-reconhecedores para a identificagdo de um modelo global [12].

Baseado nos resultados do algoritmo de Viterbi em cada sub-reconhecedor
HMM;y, temos na j-ésima sub-banda, a probabilidade de se gerar a seqiiéncia de ob-

servacoes (O) dado o i-ésimo modelo (A?)), ou seja, P (O/)\(i))j, ondei =0,...,Q—1
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ej=0,...,M—1. Q é o nimero de modelos e M é o nimero de sub-bandas.

Seja
P =P (0/29), P(O//\(l))j...P(O/)\(Q‘l))jr, (5.16)

o vetor contendo todas as probabilidades dos () modelos na banda j e a matriz

diagonal W = diagwy w; ... wg—1], onde wy = ,para k =0,...,Q — 1.

an o Wn
Aplicando-se uma transformacao T[] sobre PJ de forma que os seus elementos

sejam ordenados segundo os seus valores de probabilidade, chegamos ao vetor

PR~ [133} (5.17)
onde
o = [pg.’“)} (5.18)
€
P = P (0/A®) (5.19)
onde k=0,...,QQ — 1. Assim,
PY = [min {P(O/AD),;} ... max{P(O/A®);}]" (5.20)

para 0 <1 < @Q—-1e0<j < M-—1. O indice k guarda a nova posicao da
probabilidade P (O / A(i)); no vetor P( ) para cada modelo 7 na sub-banda j.
Aplicando-se W sobre Pj( ), estaremos dando mais énfase as probabilidades

parciais com maior verossimilhanca em cada sub-banda. Sendo assim, temos:
X SOIM (0
Pw; = [PJ } W = [pw ] (5.21)

onde pwj(i) é a probabilidade do i-ésimo modelo na banda j apds a ponderacao
realizada por W.

A decisao é feita através de:
= .22
o%l{zpw } 5.2

sendo I o modelo selecionado a partir das parciais em cada sub-banda.
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Tabela 5.2: Algoritmo de decisao em sub-bandas.

Passo 1 - Formar o vetor ]3J com todas as probabilidades dos @@ modelos A®

na banda j.

Q—k

Passo 2 - Gerar a matriz W = diagwy w; ... wg_1], onde wy = 3T T
n=0 N

parak=0,...,Q — 1.

Passo 3 - Ordenar de forma crescente as probabilidades de ]3] em cada sub-
banda, aplicando T'[-].

Passo 4 - Aplicar W sobre ]3j(k), gerando P?uj.

Passo 5 - Decidir pelo modelo, sendo I o modelo selecionado a partir das

parciais em cada sub-banda, onde I = maxy<;<g-1 {Zj pw](.i)}.

A Tabela 5.2 descreve o algoritmo para realizar a decisao global das sub-
bandas.

O procedimento apresentado no algoritmo da Tabela 5.2 proporciona o for-
talecimento das verossimilhangas maiores das sub-bandas, ja que, com excecao do
ruido branco, todos os outros apresentam uma sub-banda com uma quantidade
reduzida de ruido e conseqlientemente uma verossimilhanca maior com o modelo

correspondente.



Capitulo 6

Resultados experimentais

Neste capitulo descrevemos as bases de dados utilizadas e apresentamos os
resultados experimentais dos métodos de reconhecimento em banda Unica e em
multiplas bandas e do teste de identificacdo da natureza do ruido. Na Secao 6.1
apresentamos as bases de dados utilizadas, tanto de voz como de ruido, especifican-
do os ruidos que foram selecionados para simulacao dos ambientes ruidosos. Em
seguida, na Secao 6.2, apresentamos os resultados obtidos nos testes de verificacao
da identificagdo da natureza do ruido, bem como os testes de performance do reco-

nhecimento em banda tnica e em multiplas bandas.

6.1 Base de dados

Para este trabalho foram simulados quatro ambientes ruidosos onde a locugao
a ser reconhecida estava sendo pronunciada. A locugao ruidosa foi gerada a partir
de locucoes limpas, sobre as quais o ruido é adicionado, com uma SNR especificada,

segundo o algoritmo descrito no Apéndice A.

6.1.1 Locucoes

As locucoes utilizadas nesta tese sao as mesmas da base de dados mencio-

nada em [32], onde temos 10 palavras isoladas, pronunciadas em portugués do Bra-

sil (ANDA, BAIXO, CIMA, DESLIGA, DIREITA, ESQUERDA, FRENTE, MAO,

o4
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OLHA e TRAS), repetidas 5 vezes cada uma por 20 locutores diferentes, sendo 15
utilizadas no treinamento e 5 utilizadas no teste, dando um total de 1000 locugoes.

A taxa de amostragem ¢é de 11025Hz.

6.1.2 Ruidos

Os ruidos utilizados foram adquiridos da Signal Processing Information Base
(SPIB) [41], para formar distintos ambientes ruidosos. A citada base de dados,
disponibilizada pela Universidade de Rice, através da internet, na pagina do grupo
de Processamento de Sinais Digitais, é indicada em [42], juntamente com outras
origens que possuem exemplos da base de dados NOISEX-92.

A SPIB disponibiliza exemplos dos seguintes tipos de ruidos:

e Branco (WHITE);

e Rosa (PINK);

e Canal de rédio de alta freqiiéncia (HFCHANNEL);

e Falatério (BABBLE);

e Ruido de fabrica 1 (FACTORY1);

e Ruido de fébrica 2 (FACTORY?2);

e Cockpit de caca 1 (BUCCANEERI);

e Cockpit de caca 2 (BUCCANEER2);

e Sala de maquinas do Destroyer (DESTROYERENGINE);
e Sala de operagoes do Destroyer (DESTROYEROPS);
e Cockpit do £-16 (F-16);

e Veiculo militar (LEOPARD);

e Tanque militar (M109);
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e Metralhadora (MACHINEGUN);

e Interior do carro (VOLVO)

Para o presente trabalho foram selecionados quatro tipos de ruidos para

formagao dos ambientes ruidosos de simulagao: WHITE, PINK, BABBLE e VOLVO.

1. WHITE - Foi obtido de um gerador analégico de ruidos.

2. PINK - Também adqiiirido de um gerador de ruidos, porém com uma dis-
tribuicao desigual da poténcia, ou seja, existe uma atenuacao de —3dB por

oitava.

3. BABBLE - E um falatério gravado em uma cantina com 100 pessoas conver-
sando. Pelo fato do raio do local ser superior a dois metros, a percepcao de

vozes individuais fica inaudivel.

4. VOLVO - E uma gravacao feita no interior de um Volvo 340 a 120 km/h, em

quarta marcha, numa pista de asfalto, em condicoes de chuva.

Os dois primeiros tipos de ruido foram selecionados por serem tradicionais em
tarefas de processamento robusto. Os demais foram selecionados por representarem
situagoes reais de operagao em condigoes adversas.

As locugoes ruidosas foram formadas através da adicao dos ruidos seleciona-
dos as locugoes “limpas” de acordo com SNRs estabelecidas, que vao de —5 a 25dB,
conforme descrito no Apéndice A.

A base de dados de ruido utilizada possui sinais com 235s e freqiiéncia de
amostragem de 19980Hz. Todos foram sub-amostrados para 11025Hz, sendo ajus-
tados para composicao do sinal ruidoso nos testes. Outro ponto é que as locucoes
possuem em média 2s de duragao. Para compatibilizar a duracao do ruido com as
locugoes no ato da confeccao do sinal ruidoso, o sinal de ruido sofreu recortes com
o mesmo tamanho das locucoes, porém em pontos aleatérios ao longo de toda a sua
duragao, tornando cada contaminacao diferente, aproximando-se de um ambiente

de operacao real.
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Exemplos com a PSD de segmentos dos ruidos utilizados nesta tese sao apre-

sentados nas Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4.

Espectro logaritmico do Ruido branco.
20 T T T

Densidade Espectral de Poténcia (dB/Hz)

Il Il Il
1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequéncia (Hz)

Figura 6.1: Densidade Espectral de Poténcia de segmento do ruido branco usado

neste trabalho.

Espectro logaritmico do Ruido rosa.
30 T T T

Densidade Espectral de Poténcia (dB/Hz)

I I I
1000 2000 3000 4000 5000 6000
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Figura 6.2: Densidade Espectral de Poténcia de segmento do ruido rosa usado neste

trabalho.



CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 58

Espectro logaritmico do Falatério.
40 T

Densidade Espectral de Poténcia (dB/Hz)
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1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequéncia (Hz)

Figura 6.3: Densidade Espectral de Poténcia de segmento do falatério usado neste

trabalho.

Espectro logaritmico do Ruido no interior do carro.
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Figura 6.4: Densidade Espectral de Poténcia de segmento do ruido no interior do

carro usado neste trabalho.

6.2 Resultados

Nesta secao apresentamos os resultados obtidos nos testes dos algoritmos

utilizados nesta tese. Como uma andlise estatistica dos resultados nao foi realizada,
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os valores podem apresentar alguma imprecisao. Mesmo assim, podemos ter uma

idéia das performances dos algoritmos através das analises realizadas.

6.2.1 Teste de identificacao da natureza do ruido

Inicialmente foi feito um treinamento com 500 segmentos de 100ms de cada
um dos quatro tipos de ruidos utilizados neste trabalho, conforme o algoritmo des-
crito na Secao 4.1. Em seguida, foram feitos dois testes de performance, buscando
medir a eficiéncia na identificacao da natureza dos ruidos. O primeiro teste foi
realizado com ruido, onde foram inseridos 100 segmentos de cada um dos tipos
envolvidos, diferentes dos usados no treino, com 100ms cada. Foram extraidos 18
parametros de cada sub-frame, com 23ms e superposicao de 50%. Neste teste a
performance atingiu 100, 00%. Os demais resultados sao apresentados na Tabela C.5
(Apéndice C).

Em seguida foi realizado um teste funcional com sinais de voz contaminados
pelos ruidos selecionados com SNRs que vao de 0dB a 20dB. O procedimento foi
fixar uma SNR e o ruido, observando o acerto ao longo das varias SNRs. Foram
inseridas 121 locucoes no sistema, conforme Tabela 6.1. Apds contaminadas pelos
ruidos, as locugoes foram segmentadas em trechos de 100ms e analisadas através
de HMM. A performance atingiu 97,22%. Os resultados obtidos sao mostrados na
Tabela C.6 (Apéndice C). A Figura 6.5 mostra esses resultados de forma mais clara,
onde observamos o éxito maior da identificacdo, nas condicoes de contaminacao

critica, onde um processamento robusto é mais necessario.

6.2.2 Teste comparativo da deteccao de extremos

O detector de extremos descrito no Capitulo 5 é comparado com o detector
implementado em [11], num reconhecedor em multiplas bandas conforme descrito
no Apéndice D. A Figura 6.6 mostra as diferengas na taxa de acerto ao utilizarmos
o recorte robusto e o recorte tradicional baseado na energia e na taxa de cruzamen-
tos por zeros. Pode ser observado que o detector robusto apresenta uma vantagem

razoavel de cerca de 32% acima dos resultados obtidos com a deteccgao tradicional,
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Tabela 6.1: Locugoes utilizadas no teste de verificagao da natureza do ruido.

LOCUCAO | REPETICOES
ANDA 16
BAIXO 19
CIMA 10

DESLIGA 13
DIREITA 6
ESQUERDA 10
FRENTE 7
MAO 11
OLHA 14
TRAS 15

para o caso de ruido rosa, na faixa de 5dB. As maiores diferencas foram registradas
nas SNRs mais baixas, onde o processamento robusto é ainda mais necesséario. Al-
guns pontos apresentaram resultados negativos, mostrando que a detecgao robusta

nao prevaleceu sobre o deteccao tradicional.

6.2.3 Teste de verificagao do desempenho

Nesta subsecao apresentamos os resultados oriundos de uma analise compara-
tiva entre o processamento em banda tnica e o processamento em muiltiplas bandas.
A idéia é verificar, para cada tipo de ruido, qual forma de processamento é mais
eficiente e quais os parametros que utilizados resultam numa melhor performance.

Foram realizados treinamentos e testes nas seguintes situagoes:

1. BUSR - Treinamento com locugoes limpas e teste com locugoes ruidosas, nas

SNRs especificadas, em banda 1nica, sem realce de voz;

2. BUSE - Treinamento com locugoes limpas e teste com locucoes ruidosas, nas

SNRs especificadas, em banda tnica, com subtracao espectral;
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Evolugao da identificagédo da natureza do ruido.
150 T T T T T
Il BABBLE
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[ voLvo
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50 bl

Taxa de acerto na identificagdo (em %)
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Figura 6.5: Resultados do teste de identificacao da natureza do ruido em locugoes.

3. BUFW - Treinamento com locucgoes limpas e teste com locugoes ruidosas, nas

SNRs especificadas, em banda tnica, com filtragem de Wiener;

4. MBSECOSA4U - Treinamento com locugoes limpas e teste com locugoes rui-
dosas, nas SNRs especificadas, em multiplas bandas com banco de filtros mo-

dulado por cosseno com 4 bandas uniformes, com subtragao espectral;

5. MBSECOSS8U - Treinamento com locucoes limpas e teste com locugoes rui-
dosas, nas SNRs especificadas, em multiplas bandas com banco de filtros mo-

dulado por cosseno com 8 bandas uniformes, com subtracao espectral,

6. MBSEQMF4U - Treinamento com locucgoes limpas e teste com locugoes
ruidosas, nas SNRs especificadas, em miltiplas bandas com banco de filtros

QMEF-FIR com 4 bandas uniformes, com subtragao espectral;

7. MBSEQMFS8U - Treinamento com locucoes limpas e teste com locucoes
ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

QMF-FIR com 8 bandas uniformes, com subtragao espectral;

8. MBSEQMF3N - Treinamento com locugoes limpas e teste com locugoes
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Anélise comparativa do recorte robusto com o recorte nao-robusto.
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Figura 6.6: Anadlise comparativa do recorte robusto com o recorte tradicional.

10.

11.

12.

13.

ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

QMF-FIR com 3 bandas nao-uniformes, com subtracao espectral;

. MBSEQMF4N - Treinamento com locugoes limpas e teste com locugoes

ruidosas, nas SNRs especificadas, em miltiplas bandas com banco de filtros

QMEF-FIR com 4 bandas nao-uniformes, com subtracao espectral;

MBFWCOS4U - Treinamento com locucoes limpas e teste com locucoes
ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

modulado por cosseno com 4 bandas uniformes, com filtragem de Wiener;

MBFWCOSS8U - Treinamento com locucoes limpas e teste com locucoes
ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

modulado por cosseno com 8 bandas uniformes, com filtragem de Wiener;

MBFWQMF4U - Treinamento com locugoes limpas e teste com locugoes
ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

QMF-FIR com 4 bandas uniformes, com filtragem de Wiener;

MBFWQMFS8U - Treinamento com locugoes limpas e teste com locugoes
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ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

QMF-FIR com 8 bandas uniformes, com filtragem de Wiener;

14. MBFWQMF3N - Treinamento com locucoes limpas e teste com locugoes
ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

QMF-FIR com 3 bandas nao-uniformes, com filtragem de Wiener;

15. MBFWQMFA4N - Treinamento com locugoes limpas e teste com locugoes
ruidosas, nas SNRs especificadas, em miultiplas bandas com banco de filtros

QMF-FIR com 4 bandas nao-uniformes, com filtragem de Wiener;

Os resultados referentes aos ruidos simulados sao apresentados nas Tabelas
do Apéndice C e ilustrados nas Figuras 6.7 até 6.10, para os casos de aplicagao da
subtracao espectral e filtragem de Wiener em cada ambiente ruidoso simulado.

Para o caso de contaminacgao por ruido branco, a subtragao espectral apre-
sentou uma melhor performance comparada com a filtragem de Wiener, tanto para
banda tnica como para multiplas bandas. Comparadas em processamentos distin-
tos o método em multiplas bandas com subtracao espectral superou o método em
banda tnica em até 8,4% e o método em miltiplas bandas com filtragem de Wiener
em até 21,2%, com o banco de filtros MBSECOS8U. O método em banda tinica
prevaleceu ligeiramente sobre o método em multiplas bandas apenas na faixa de
10dB.

Em contaminagao por ruido rosa, a subtracao espectral também apresentou
um melhor desempenho comparada com a filtragem de Wiener, em banda tinica e em
multiplas bandas. O método em multiplas bandas com subtracao espectral superou
o método em banda tnica em até 12,4% e o método em miiltiplas bandas com
filtragem de Wiener em até 24, 8%, também com o banco de filtros MBSECOS8U.
Nesta condicao de contaminacao o método em multiplas bandas prevaleceu sobre
banda tnica sempre.

Em ambiente impregnado por ruido no carro, os indices foram os mais ele-
vados obtidos até entao, porém apresentaram uma oscilacao que foi acompanhada

em forma tanto por banda tunica como por multiplas bandas. A subtracao espec-
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tral apresentou uma melhor desempenho comparada com a filtragem de Wiener,
em banda tnica, apenas em algumas faixas de contaminagao e em miiltiplas ban-
das até a faixa de 15dB. O método em multiplas bandas com subtracao espectral
superou o método em banda tnica em até 7,2% e o método em miiltiplas bandas
com filtragem de Wiener em até 23,2%, igualmente para o caso do banco de filtros
MBSECOSS8U. Nesta condi¢ao de contaminagao o método em multiplas bandas
também prevaleceu sobre o método em banda tinica sempre.

Por fim, em ambiente contaminado por falatorio, a subtracao espectral apre-
sentou uma melhor desempenho comparada com a filtragem de Wiener, em banda
Unica e em multiplas bandas até a faixa de 20dB. O método em multiplas bandas
com subtracao espectral superou o método em banda tinica em até 14, 4% e o método
em multiplas bandas com filtragem de Wiener em até 15, 6%, novamente para o caso
do banco de filtros MBSECOS8U. Nesta condicao de contaminacao o método em

multiplas bandas também prevaleceu sobre o método em bandas tinica sempre.

6.2.4 Performance com algoritmo proposto

Neste teste, antes de realizarmos o reconhecimento, extraimos de cada sinal
de voz contaminado, dois parametros que configuram o SRRV: a natureza do ruido
e a SNR do sinal. Através destes parametros o SRRV sera configurado de forma
a alcancar melhores indices de acerto. Desta forma, o reconhecimento pode ser
em banda unica ou multiplas bandas, a reducao de ruido pode ser por subtracao
espectral ou por filtragem de Wiener, além de podermos variar o nimero de sub-
bandas e o tipo de banco de filtros, caso o reconhecimento seja realizado em multiplas
bandas.

Analisando a performance com o algoritmo proposto, podemos conduzir ade-
quadamente o processamento, com o conhecimento da natureza do ruido e sua
poténcia, como ilustrado na Figura 6.11. Isto pode ser observado nas Figuras 6.12 e
6.13, onde a linha cheia do gréafico segue pelo melhor processamento em cada SNR
e no respectivo ambiente ruidoso. Optando, assim, por banda tinica ou multiplas

bandas, além dos seus parametros. No caso de contaminacao por ruido branco, por
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Andlise comparativa do reconhecimento em ruido branco com subtragdo espectral.
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(a) Subtracao espectral.

Andlise comparativa do reconhecimento em ruido branco com filtragem de Wiener.
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Figura 6.7: Resultados do teste de verificacao de desempenho em contaminacao por

ruido branco.

exemplo, temos uma inversao de método em 10dB, onde o reconhecimento passa a

ser favorecido por banda tnica.
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Andlise comparativa do reconhecimento em ruido rosa com subtracéo espectral.
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Figura 6.8: Resultados do teste de verificacao de desempenho em contaminacao por

ruido rosa.
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Andlise comparativa do reconhecimento em falatério com subtragéo espectral.
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(b) Filtragem de Wiener.

Figura 6.9: Resultados do teste de verificacao de desempenho em contaminacao por

falatorio.
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Andlise comparativa do reconhecimento no interior do carro com subtracéo espectral.
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Figura 6.10: Resultados do teste de verificacao de desempenho em contaminagao

por ruido no interior do carro.
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— Subtragdo espectral ou filtragem de Wiener.
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— Modulado por cosseno ou QMF-FIR.

— Uniforme ou ndo—uniforme.
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(b) Esquema detalhado.

Figura 6.11: Configuragao do SRRV a partir de parametros extraidos do sinal rui-

doso.
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Reconhecimento robusto adequado para ruido branco.
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Figura 6.12: Reconhecimento robusto de voz conduzido pelo algoritmo proposto em

ruido branco e ruido rosa.
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Reconhecimento robusto para falatério.
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Figura 6.13: Reconhecimento robusto de voz conduzido pelo

falatério e ruido no interior do carro.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Na Secao 7.1 apresentamos as conclusoes e na Secao 7.2 citamos trabalhos

futuros que podem ser realizados.

7.1 Conclusoes

Foram realizados testes de identificacao da natureza do ruido com o propdésito
de conduzir apropriadamente o reconhecimento. O processo é realizado usando
HMM e os parametros extraidos sao entropia espectral, taxa de cruzamentos por
zero e log-energia de 16 sub-bandas. Com este método, para quatro possiveis tipos
de ruido simulados (branco, rosa, falatério e interior de carro), obtivemos 97,22%
de correta identificagao da natureza do ruido quando misturados com comandos de
voz, e 100,00% quando o sinal é composto apenas por ruido. Os melhores indices
de acerto ocorreram em condicoes criticas de contaminacao, atingindo 100, 00% em
todos os ambientes ruidosos simulados.

Uma aplicagao para o método de identificagdo da natureza do ruido através
de HMM, associado a SNR e a distancia euclidiana da log-energia calculados em
cada frame, foi apresentado em um detector de extremos robusto. Com este método
a reducao média da taxa de erro na deteccao de inicio foi de até 12, 23% e na deteccao
de fim foi de até 26, 24%, para o caso de ruido rosa com SNR de 0 a 20dB, em relacao

ao método tradicional baseado na energia e na taxa de cruzamentos por zero.
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O algoritmo de decisao em sub-bandas e o algoritmo para deteccao de ex-
tremos robusta apresentam uma melhoria de até 32% na taxa de reconhecimento
em multipplas bandas, para o caso de ruido rosa, em condigoes criticas de conta-
minac¢ao, quando comparado com o método de deteccao de extremos baseado na
energia e taxa de cruzamentos por zero implementado em [11].

A tarefa de reconhecimento em muiltiplas bandas superou o processamento
em banda tnica em até 14,4% no caso de contaminacao por falatério. E dentro
do processamento em multiplas bandas, a subtracao espectral apresentou melhor
performance que a filtragem de Wiener em até 24,8%, em caso de contaminacao
por ruido rosa. O banco de filtros que apresentou melhor eficiéncia foi o modulado
por cosseno com oito bandas uniformes, superando os outros bancos como também

o processamento em banda tnica.

7.2 Trabalhos Futuros

Os algoritmos propostos nesta tese foram testado com quatro tipos de ruido.
Ruidos de outras naturezas podem ser aplicados.

Um aperfeicoamento da analise do sinal ruidoso podera ser verificada usando
outros parametros, além da identificacao da natureza do ruido e sua SNR.

Outros parametros podem ser variados para avaliar a performance do re-
conhecimento em multiplas bandas frente o reconhecimento em banda tnica, tais

como:
e as técnicas de reducao de ruido;
e 0s tipos de bancos de filtros;
e 0 nimero de sub-bandas.

Por fim, uma questao importante a ser desenvolvida é a realizacao do pro-
cessamento em multiplas bandas de forma paralela, ja que a complexidade compu-

tacional ficou multiplicada pelo nimero de sub-bandas.
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Apendice A
Adicao sinal-ruido

Todos os testes realizados neste trabalho tiveram suas amostras do sinais
ruidosos formadas mediante a adi¢ao do ruido selecionado ao sinal limpo, de acordo
com uma SNR previamente estabelecida, conforme a composicao descrita em 2.2.1.
Dessa forma, puderam ser criados diversos ambientes de simulacao, a fim de analisar
a performance do sistema em condigoes adversas.

Considerando o sinal de voz isento de ruido, s(i), a composi¢ao do sinal de
voz ruidoso, z(i), é realizada através da adicao do ruido original d(i), escalonado

por um fator multiplicativo.

d(i) = & x d(3) (A.1)

onde ¢ é o fator de multiplicacao utilizado para atender a SNR desejada, a partir
do ruido oriundo da base de dados NOISEX-92.

Por defini¢ao, a SNR pode ser expressa como:
o2
SNR = 10log (—‘;) (A.2)
94

onde 02 é a energia do sinal de voz limpo e o2 ¢ a energia do ruido.

Realizando uma manipulacao matematica simples, temos que:

SNR o2
SNR 02
105" = % (A.4)
04
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0.2

2 ¢ A5
o 105%1% ( )

Considerando que a energia média de um determinado sinal, d(7), pode ser

dada, pela relagao de Parseval [20, 21], da seguinte forma:

!d(i)\2 (A.6)

MZ

1
0'3 N
=0

Assim, substituindo A.1 em A.6, temos que:
1 —
2 FYND
h = ; 10 % d(i)] (A7)

Em seguida, promovendo a igualdade entre A.5 e A.7, teremos:

% =8 x iNZM‘)P (A8)
TE R S '

g N
10;1% = 0% x 63 (A.9)
o2 1
0= —S X — A.10
105%1% ( )

Portanto, considerando que os segmentos dos sinais s(i) e d(i) possuem o

mesmo comprimento, a adigao ocorre da seguinte forma:

2(i) = s(i) 4+ 0 x d(i) (A.11)



Apendice B

Familia de banco de filtros

utilizadas

Tabela B.1: Coeficientes do filtro protétipo QMF-FIR (N=48 e 3 = 4.55).

h(0) = -5.2468428E-004
h(1) = -8.1096679E-004
h(2) = 1.1692978E-003
h(3) = 1.6098578E-003

) =
) =

h(4) = -2.1438117E-003
h(5) = -2.7835446E-003
h(6) = 3.5430100E-003
h(7) = 4.4382392E-003

h(8) = -5.4880831E-003
h(9) = -6.7152999E-003
h(10) = 8.1481653E-003
h(11) = 9.8228928E-003
h(12) = -1.1787354E-002
h(13) = -1.4106957E-002
h(14) = 1.6874271E-002
h(15) = 2.0225451E-002

h(16) = -2.4369835E-002
h(17) = -2.9646835E-002
h(18) = 3.6644890E-002
h(19) = 4.6478951E-002
h(20) = -6.1543589E-002
h(21) = -8.8073378E-002
h(22) = 1.4894452E-001
h(23) = 4.5009479E-001
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Tabela B.2: Coeficentes do filtro protétipo do banco de filtros modulado por cosseno

com 4 bandas uniformes (N=48 e (§ = 4.55).

= 6.7158295e-003
= 2.3266372e-002
= -9.5701240e-003 | h(18) = 4.3039891e-002
= -1.3608952e-002 | h(19) = 6.4393438e-002

)
:3643403¢-004 | h(9) = -5.2700621e-003 | h(17)
)
)
= -1.6330580e-002 | h(20) = 8.5264472¢-002
)
)
)

) = 1.4459229¢e-004 | h(8) = -1.5124038e-003 | h(16
) =06 ) =
) = 1.3733552e-003 | h(10
) = 2.2303490e-003 | h(11
4) = 2.9701059e-003 | h(12
) =3 = -1.6568801e-002 | h(21) = 1.0344330e-001
) =2 = -1.3242663e-002 | h(22) = 1.1688932¢-001
) =1

= -5.5737218e-003 | h(23) = 1.2403695e-001

.2693086e-003 | h
.7804987e-003 | h(14
.2230882e-003 | h(15

Tabela B.3: Coeficentes do filtro protétipo do banco de filtros modulado por cosseno

com 8 bandas uniformes (N=48 e 3 = 4.55).

— -7.4283665¢-004 | h(8) (16)
— -1.1040265¢-003 | h(9) = 2.7731994e-003 | h(17) = 4.0360336e-002
= -1.4670554e-003 | h(10) = 5.4643433e-003 | h(18) = 4.5976384e-002
= -1.7703717e-003 | h(11) = 8.8652207e-003 | h(19) = 5.1113222¢-002
(20)
(21)
(22)
(23)

) — 7.6526927¢-004 | h(16

)

) (10)

) (11)
4) = -1.9348032¢-003 | h(12) = 1.2962634e-002 | h(20) = 5.5543464e-002

) (13)

) (14)

) (15)

= 3.4502285e-002

= -1.8667077e-003 | h = 1.7699245e-002 | h(21) = 5.9063992e-002
= -1.4631474e-003 | h(14) = 2.2972139e-002 | h(22
= -6.1887695e-004 | h(15) = 2.8634756e-002 | h(23

= 6.1509218e-002
= 6.2762118e-002
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em fregiéncia do banco de filtros QVIF-FIR com 4 canais e ordem 47. Resposta em freqiiéncia do banco de filiros QMF-FIR com 8 canais e or« 47.
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(a) QMF-FIR com 4 bandas uniformes. (b) QMF-FIR com 8 bandas uniformes.

Resposta em freqiiéncia do banco de filtros cosseno modulado com 4 canais e ordem 47.
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Figura B.1: BFD uniformes e nao-uniformes.



Apéndice C
Tabelas de resultados

Este Apéndice contém as seguintes tabelas:

e Os resultados comparativos do recorte nao-robusto e robusto vao da Tabela

C.1 até a Tabela C.4.

e Resultados dos testes de identificacao da natureza do ruido: da Tabela C.5 até

a Tabela C.6.

e Os resultados comparativos do processamento em banda tinica e em multiplas

bandas vao da Tabela C.7 até a Tabela C.14.
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Tabela C.1: Resultados obtidos com sinal contaminado por falatdrio e processado

por multi-bandas usando recorte nao-robusto e robusto.

SNR | Recorte nao-robusto | Recorte robusto
0dB 46, 0% 48, 4%
5dB 70,8% 74, 4%
10dB 87,6% 88, 4%
15dB 92,8% 92, 0%
20dB 94, 0% 94, 0%
25dB 94, 0% 94, 0%
30dB 93, 6% 94, 8%

Tabela C.2: Resultados obtidos com sinal contaminado por ruido rosa e processado

por multi-bandas usando recorte nao-robusto e robusto.

SNR | Recorte nao-robusto | Recorte robusto
0dB 18,4% 36, 8%
5dB 40, 8% 73,2%
10dB 73, 2% 84, 8%
15dB 91, 6% 90, 4%
20dB 92, 8% 94, 8%
25dB 95, 2% 95, 6%
30dB 94, 4% 96, 4%
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Tabela C.3: Resultados obtidos com sinal contaminado por ruido no interior do

carro e processado por multi-bandas usando recorte nao-robusto e robusto.

SNR | Recorte nao-robusto | Recorte robusto
0dB 89, 6% 88, 4%
5dB 90, 0% 90, 0%
10dB 92,0% 93,2%
15dB 92,8% 95, 6%
20dB 92, 0% 96, 0%
25dB 92,4% 96, 0%
30dB 91, 2% 96, 0%

Tabela C.4: Resultados obtidos com sinal contaminado por ruido branco e proces-

sado por multi-bandas usando recorte nao-robusto e robusto.

SNR | Recorte nao-robusto | Recorte robusto
0dB 17,6% 26, 8%
5dB 38,4% 54, 8%
10dB 65,6% 78, 4%
15dB 87,6% 85, 6%
20dB 92,4% 95,2%
25dB 92,8% 97,6%
30dB 94,4% 96, 8%
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Tabela C.5: Tabela de confusao do teste de identificacao dos segmentos de ruido

BABBLE | PINK | VOLVO | WHITE
BABBLE 100% 0% 0% 0%
PINK 0% 100% 0% 0%
VOLVO 0% 0% 100% 0%
WHITE 0% 0% 0% 100%
Taxa de acerto média: 100%

Tabela C.6: Tabela com resultados da identificacao da natureza do ruido em locugoes

contaminadas.
SNR || BABBLE | PINK VOLVO | WHITE
0dB 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100, 00%
5dB 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100, 00%
10dB || 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00%
15dB || 100,00% | 98,34% | 100,00% | 98,34%
20dB || 99,17% 85,12% | 89,25% | 74,38%
Taxa de acerto média: 97,22%
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Tabela C.7: Reconhecimento em banda tnica - Ruido ambiente: BABBLE.

SNR
-5dB 0dB 5dB 10dB | 15dB | 20dB | 25dB
BUSR | 19,6% | 43,2% | 54,8% | 69,2% | 75,2% | 78,0% | 80,8%
BUSE | 31,2% | 55,2% | 69,6% | 76,0% | 83,2% | 81,6% | 85,2%

Tabela C.8: Reconhecimento em muiltiplas bandas - Ruido ambiente: BABBLE.

SNR
-0dB 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB 25dB

MBSECOS4U 26,0% | 50,8% | 64,0% | 76,4% | 82,8% | 86,0% | 84,0%
MBSECOSSU || 35,6% | 60,8% | 78,4% | 90,4% | 92,0% | 90,8% | 90,4%
| MBSEQMIFAU | 32,4% | 45,6% | 60,0% | 76,4% | 72,0% | 81,2% | 84,0%
| MBSEQUIFSU | 21,2% | 34,0% | 52,4% | 50,8% | 63,6% | 66,0% | 61,2%
| MBSEQMIFSN | 32,4% | 48,4% | 68,0% | 73,2% | 77,2% | 83,2% | 84,4%
| MBSEQMIFAN | 22,8% | 39,2% | 50,8% | 62,4% | 74,0% | 74,4% | 76,8%

MBFWCOS4U || 14,8% | 34,4% | 57,6% | 68,8% | 79,2% | 85,2% | 84,8%
MBFWCOSSU | 20,4% | 45,2% | 66,0% | 81,2% | 88,8% | 90,4% | 92,8%
MBFWQMFLU | 20,8% | 37,2% | 56,4% | 72,0% | 74,8% | 73,6% | 82,4%
MBFWQMESU || 12,8% | 22,4% | 42,8% | 47,6% | 58,4% | 65,2% | 59,6%
MBFWQMESN | 17,2% | 30,0% | 53,2% | 72,0% | 74,4% | 80,4% | 85,6%
MBFWQMFIN | 15,6% | 29,2% | 49,2% | 57,2% | 66,8% | 70,8% | 73,2%
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Tabela C.9: Reconhecimento em banda tnica - Ruido ambiente: PINK.

SNR
-5dB 0dB 5dB 10dB | 15dB | 20dB | 25dB
BUSR | 12,4% | 27,2% | 44,4% | 63,6% | 72,0% | 76,8% | 81,6%
BUSE | 32,4% | 57,2% | 72,0% | 76,8% | 83,2% | 83,6% | 85,2%

Tabela C.10: Reconhecimento em muiltiplas bandas - Ruido ambiente: PINK.
SNR

-5dB 0dB 5dB 10dB | 15dB | 20dB | 25dB

MBSECOS4U 28,8% | 48,4% | 60,8% | 72,8% | 76,8% | 82,0% | 86,8%
MBSECOSSU || 44,8% | 59,2% | 73,6% | 82,8% | 87,6% | 89,6% | 91,2%
| MBSEQMFAU | 36,8% | 48,4% | 59,2% | 64,0% | 72,8% | 76,0% | 71,6%
| MBSEQMESU || 19,6% | 39,6% | 46,0% | 49,6% | 53,2% | 51,6% | 64,4%
| MBSEQMESN | 30,4% | 47,6% | 58,0% | 75,2% | 78,4% | 80,0% | 84,8%
| MBSEQMEAN || 28,8% | 46,0% | 58,0% | 63,2% | 72,4% | 72,8% | 72,0%
MBFWCOS4U || 10,8% | 24,8% | 44,4% | 59,6% | 71,6% | 80,4% | 85,2%
MBFWCOSSU | 20,0% | 35,6% | 59,6% | 69,6% | 83,6% | 88,0% | 90,8%
MBEWQMPAU | 16,0% | 32,8% | 47,6% | 59,2% | 63,2% | 72,4% | 74,8%
MBEWQMFSU | 12,0% | 16,8% | 20.2% | 50,8% | 59,2% | 54,0% | 65,6%
MBEWQMESN | 16,4% | 26,4% | 47,6% | 62,8% | 72,8% | 76,4% | 82,0%
MBEWQMPIN | 9,2% | 26,8% | 43,6% | 57,6% | 61,2% | 67,6% | 71,2%
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Tabela C.11: Reconhecimento em banda tnica - Ruido ambiente: VOLVO.

SNR
-5dB 0dB 5dB 10dB | 15dB | 20dB | 25dB
BUSR | 76,0% | 77,2% | 80,0% | 81,2% | 81,6% | 82,0% | 82,4%
BUSE | 78,8% | 82,8% | 87,6% | 83,6% | 81,6% | 86,4% | 84,8%
BUFW | 70,2% | 83,2% | 79,2% | 86,0% | 84,0% | 82,8% | 84,8%

Tabela C.12: Reconhecimento em muiltiplas bandas - Ruido ambiente: VOLVO.

SNR
-0dB 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB 25dB

MBSECOS4U 73,2% | 76,0% | 81,6% | 82,4% | 84,0% | 82,0% | 83,2%
MBSECOSSU | 86,0% | 87,2% | 92,8% | 90,8% | 87,2% | 87,2% | 86,4%
| MBSEQMFAU || 70,4% | 70,0% | 62,8% | 80,8% | 78,4% | 63,2% | 78,0%
| MBSEQMIFSU | 52,0% | 59,6% | 58,8% | 53,6% | 67,6% | 67,2% | 65,2%
| MBSEQUIFSN | 72,8% | 76,8% | 83,6% | 83,2% | 81,2% | 82,0% | 81,2%
| MBSEQMIFAN | 67,2% | 74,0% | 73,6% | 72,0% | 75,6% | 74,0% | 74,8%

MBFWCOS4U || 49,6% | 59,2% | 66,4% | 77,6% | 79,6% | 84,4% | 84,4%
MBFWCOSSU | 62,8% | 73,6% | 78,4% | 83,6% | 87,2% | 89,2% | 92,8%
MIBEWQMFAU || 57,6% | 59,2% | 66,8% | 74,0% | 72,8% | 78,4% | 72,0%
MBFWQMFSU | 20,2% | 40,0% | 51,2% | 50,4% | 66,4% | 64,4% | 63,6%
MBEWQMESN || 63,2% | 64,4% | 70,0% | 75,2% | 78,0% | 80,8% | 84,8%
MBFWQMFIN | 52,0% | 52,00 | 53,2% | 65,6% | 67,2% | 72,4% | 73,6%
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Tabela C.13: Reconhecimento em banda tnica - Ruido ambiente: WHITE.

SNR
-5dB 0dB 5dB 10dB | 15dB | 20dB | 25dB
BUSR | 11,6% | 22,4% | 40,0% | 50,8% | 69,6% | 74,4% | 76,4%
BUSE | 24,4% | 43,6% | 65,6% | 76,4% | 76,4% | 80,8% | 84,0%

Tabela C.14: Reconhecimento em miiltiplas bandas - Ruido ambiente: WHITE.

SNR
-0dB 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB 25dB

MBSECOS4U 19,6% | 37,6% | 49,2% | 63,6% | 72,8% | 79,2% | 83,2%
MBSECOSSU || 32,8% | 52,0% | 69,2% | 73,6% | 80,4% | 87,6% | 87,2%
| MBSEQMIFAU | 32,0% | 48,2% | 57,2% | 59,2% | 68,8% | 66,0% | 70,4%
| MBSEQUIFSU | 18,8% | 30,0% | 39,6% | 48,0% | 41,6% | 64,4% | 53,6%
| MBSEQMFSN || 25,2% | 42,8% | 52,8% | 64,4% | 73,2% | 75,6% | 81,2%
| MBSEQUIFAN | 30,0% | 42,8% | 52,8% | 56,0% | 66,4% | 72,4% | 72,8%

MBFWCOS4U || 13,6% | 28,0% | 42,4% | 58,0% | 66,8% | 78,8% | 77,6%
MBFWCOSSU | 16,4% | 30,8% | 54,8% | 68,0% | 78,8% | 86,0% | 87,2%
MBFWQMFIU | 14,0% | 32,00 | 46,4% | 56,8% | 62,4% | 69,6% | 73,2%
MBFWQMESU || 12,8% | 20,0% | 28,8% | 44,8% | 44,8% | 58,0% | 60,4%
MBFWQMESN || 12,0% | 31,6% | 46,8% | 50,2% | 71,6% | 74,0% | 78,0%
MBFWQMFIN | 15,2% | 18,4% | 43,2% | 50,4% | 61,2% | 68,4% | 68,0%
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Palavras-chave: reconhecimento robusto de voz, ruido, detec¢ao de extremos, banco de filtros.

Este trabalho visa mostrar os resultados obtidos no sistema implementado de reconhecimento robusto de
palavras isoladas usando multi-bandas. O enfoque € a técnica utilizada no recorte de palavras, que proporciona
uma melhora significativa na performance do sistema. As simulacdes foram realizadas em sete ambientes
ruidosos distintos com SNR de 0, 5, 10, 15, 20, 25 e 30 dB usando um banco de filtros complementares em

poténcia com quatro bandas uniformes.

Keywords: robust speech recognition, noise, endpoint detection, filter bank.

This work shows the results obtained with the implemented robust isolated-word recognition system using
multi-bands. The focus is the approach used in the endpoint detection of words, which provides a significant
improvement in the performance of the system. The simulations were accomplished in seven distinct noisy
environments with SNR of 0, 5, 10, 15, 20, 25 and 30 dB using a power complementary filter bank with four

uniform bands.

1. INTRODUCAO

Os sistemas de reconhecimento de voz,
independentemente da finalidade para qual foram
projetados, precisam operar em ambientes com

condigdes reais, os quais, na maioria dos casos, sdo
bastante diferentes daqueles onde foram treinados.
Algoritmos visando o reconhecimento robusto da voz
tem sido alvo crescente do interesse de pesquisadores
do mundo académico e comercial e tem por objetivo
reduzir o impacto negativo que ambientes ruidosos
causam na performance de sistemas de reconhecimento.

A deteccdo de extremos, ou recorte, exerce um papel
muito importante no processo de reconhecimento de
palavras isoladas, j4 que delimita o inicio e fim da
locugdo para posterior processamento da fala. Caso ndo
seja bem realizada, todo o processo fica comprometido.
Essa tarefa torna-se ainda mais problematica quando
lidamos com a situacéo de sinal contaminado por ruido.
Um esquema de recorte robusto aumenta a consisténcia
da deteccdo de inicio e fim, ajudando a manter a
eficiéncia do sistema.

As Figuras 1, 2, 3 e 4 podem dar uma idéia de como
seria realizar o recorte por solugdo robusta e ndo-
robusta. Pode-se observar que quando um algoritmo

robusto para recorte ndo ¢ utilizado o trecho de voz
extraido muitas vezes captura somente parte da palavra
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Figura 1 — Palavra “BAIXO” sem adicéo de ruido.

-8000

falada, o que tem grande impacto na performance do
sistema de reconhecimento.

Neste artigo apresentamos a implementagdo de um
sistema de deteccdo de extremos robusto e o aplicamos
em um sistema de reconhecimento de palavras isoladas
baseado em multi-bandas com adicdo de sete tipos
diferentes de ruidos com distintos SNR (signal noise
ratio). Os resultados confirmam a importancia do
recorte, particularmente em ambientes ruidosos.

A organizacdo do artigo estd descrita a seguir. Na
Secdo 2, as bases de dados utilizadas nos experimentos
sdo descritas. Na Secdo 3, o sistema implementado é
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Figura 3 — Palavra “BAIXO” com adi¢@o de ruido branco a
5dB, submetido a recorte ndao-robusto.
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Figura 4 — Palavra “BAIXO” com adi¢io de ruido branco a
5dB, submetido a recorte robusto.

apresentado. Na Secdo 4, resultados sdo mostrados e
comentados, e na Se¢do 5 temos as conclusdes.

2. BASE DE DADOS
2.1. Locucoes

As locugdes utilizadas neste artigo sdo as mesmas de
(TERUSZKIN, 2002), onde existem 10 palavras
(ANDA, BAIXO, CIMA, DESLIGA, DIREITA,
ESQUERDA, FRENTE, MAO, OLHA e TRAS),
repetidas 5 vezes cada uma por 20 locutores diferentes,
sendo 15 no treino e 5 no teste (1000 locucdes). A taxa
de amostragem ¢ de 11025Hz.

2.2. Ruidos

Os ruidos utilizados foram adquiridos de (RICE
UNIVERSITY, 2003), para formar 7 ambientes
distintos: WHITE, PINK, BABBLE, FACTORY,
DESTROYER-ENGINE, VOLVO e HF CHANNEL.
Eles foram adicionados aos sinais de voz para formar a
fala ruidosa nas SNR desejadas, segundo o prescrito em
(SANTOS, 2001). Os espectros dos ruidos citados
anteriormente sdo apresentados a seguir, nas Figuras 5,
6,7,8,9,10e11.
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3. CARACTERISTICAS DO SISTEMA
O sistema implementado de reconhecimento robusto de

palavras isoladas usando multiplas bandas é composto
de quatro “sub-reconhecedores” HMM independentes,
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montados a partir da saida de cada banda de um banco
de filtros, conforme mostrado na Figura 12.

O banco de filtros € do tipo QMF (quadrature mirror
filters), complementares em poténcia, com 16
coeficientes, definido a partir de dados extraidos de
(CROCHIERE, 1983) e suas saidas vdo alimentar os
sub-reconhecedores HMM. Cada sub-reconhecedor é
estruturado com HMM de 10 estados e parametrizagido
com 30 pardmetros por frame, sendo um de energia, 14
melcepstrais, um de delta-energia e 14 delta-
melcepstrais.

A agdo de cada sub-reconhecedor ¢ independente, de
forma tal que possamos ter resultados com
probabilidades parciais independentes nas bandas e a
partir dai usarmos o algoritmo descrito na Se¢do 3.2
para obtermos um resultado global para o sistema.

3.1. Deteccéo de inicio e fim de palavra

A deteccdo de inicio e fim de palavra utilizada no nosso
trabalho € semelhante a usada em (BOU-GHAZALE,



2002), com algumas alteragdes, tais como o nimero de
frames para referéncia de siléncio, onde utilizamos 10
frames e os valores dos parimetros de decisdo (o, B, N
e 7v) foram otimizados para conseguirmos melhores
resultados.

Figura 12 - Sistema de reconhecimento de voz multi-bandas.

Baseado no conhecimento de que a base de dados foi
gravada com um siléncio inicial e assumindo aqui o
estado da fala j4 com ruido adicionado, foi feita uma
segmentacdo do sinal em frames com uma duragido de
aproximadamente 23ms e com overlap de 30%. Foram
usados 10 frames como referéncia para o intervalo de
siléncio. Algumas amostras iniciais do sinal foram
descartadas devido a algumas descontinuidades
existentes em certas locucdes da base de dados. Na
Figura 1 pode ser visto o efeito citado anteriormente.

Sdo calculados sobre o intervalo assumido como
siléncio as seguintes estatisticas: a energia média

o [ s
( E m), o vetor cepstral médio [ ) e a distincia
sil

cepstral média ( d Sﬂ) .

Um outro grupo de grandezas estatisticas é também
calculado, porém para todo o sinal: a energia do i-

ésimo frame ( E'W) e a distancia cepstral do i-ésimo

frame em relacio a média (d'w) O frame ¢

considerado com voz se pelo menos uma das condi¢des
a seguir ocorrer:

o) @xx e E”’>,6’
d.&[[ E.\i/

(2) @>1 e &w]
dsil Esil

i

3 E, >y

E sil
Onde os parimetros o, B, n e 7y foram determinados
empiricamente como 4.0, 095, 125 e 1.85
respectivamente.

O nimero de coeficientes cepstrais por frame utilizado
foi de 14, considerado ideal para representar bem as

caracteristicas da fala. Ressaltando que estes
coeficientes sdo completamente distintos daqueles
utilizados na parametrizacdo do sinal nos “sub-

reconhecedores”.

A detec¢do de inicio e fim foi experimentalmente
definida quando uma seqiiéncia de, no minimo, 20
frames classificados como contendo fala for
encontrada, seja a partir do inicio do sinal, para detectar
o inicio de voz, como a partir do final, para deteccio do
término da locugdo.

3.2. Algoritmo de decisao

Aqui descrevemos o nosso algoritmo de decisdo por
bandas, a fim de aproveitar a caracteristicas espectrais
dos ruidos utilizados neste artigo e plotadas nas figuras
5,6,7,8,9,10e 11 da Secdo 2.2.

Baseado nos resultados dados pelo algoritmo de Viterbi
em cada sub-reconhecedor HMM, temos na j-ésima
banda, a probabilidade de se gerar a seqiiéncia de

observagdes (O) dado o i-ésimo modelo (/1“)), ou seja,
(P(O//l“)))j, onde i=0,..N-1¢€ j=0,.,M-1.N
€ o niimero de modelos e M é o nimero de bandas.

Seja 73]_ o vetor contendo todas as probabilidades dos i-
ésimos modelos na banda j, 1_3), =[P(0//l“))j} , e
ainda, a matriz diagonal W' = diag[w, ], rotulada por

k=0,....,N-1,onde > w, =1 € w, <w, <..<wy .
k

Aplicando-se uma transformacdo K sobre P; de

forma que os seus elementos sejam ordenados segundo
os seus valores, chegamos ao vetor

B = KF’/} ()

onde:



Pj“'):[p;“} e
0<i<N-1. Assim,

p =PO/A"),", para

P =[min{P(©/2"),}....max{P(014")}].

5
Aplicando-se W sobre P, estaremos dando mais

énfase as probabilidades parciais com maior
verossimilhanca em cada banda. Sendo assim, temos:

Pw, =P WY = pw"] 2

onde pw;") ¢ a probabilidade do i-ésimo modelo na

banda j ap6s a pesagem. A decisdo é feita através de:

— (i)
! —&%{Zm } ®

sendo / o modelo selecionado a partir das parciais em
cada banda.

Esse procedimento garante o fortalecimento das
verossimilhancas maiores numa dada banda, ja que,
com exce¢do do ruido branco, todos os outros vao
apresentar uma banda com uma quantidade reduzida de
ruido e conseqiientemente, uma verossimilhanga maior
com o modelo correspondente.

4. RESULTADOS

Aqui podemos fazer uma andlise dos resultados obtidos
nos testes e observar como o recorte e uma decisdo em
bandas pdde dar uma boa robustez ao sistema de
reconhecimento apresentado. Nossa andlise busca
comparar as taxas de acertos obtidos pelo reconhecedor
usando o recorte nao-robusto de (TERUSZKIN, 2001)
e recorte robusto implementado e inserido no nosso
sistema com base em (BOU-GHAZALE, 2002). As
tabelas com as taxas de acertos sdo mostradas junto aos
graficos para os dois casos (robusto e ndo-robusto). Os
testes foram realizados com todos os critérios definidos
anteriormente e os parmetros aqui apresentados nas
Figuras 13, 14, 15 16, 17, 18 e 19 sdo os que até entdo
nos deram os melhores resultados, mostrados nas
Tabelas 1, 2, 3, 4, 5, 6 e 7, correspondentemente aos
graficos. Podemos notar uma melhoria bastante
significativa no reconhecimento das locugdes em
praticamente  todos os ambientes  simulados,
principalmente nas regides de baixa SNR, onde os
casos sdo mais criticos devido a grande quantidade de

Tabela 1 — Resultados obtidos com sinal contaminado por
ruido branco e processado por multi-bandas usando recorte
ndo-robusto e robusto.

SNR Recorte Nao-robusto | Robusto
0dB 17.6% 26.8%
5dB 38.4% 54.8%
10dB 65.6% 78.4%
15dB 87.6% 85.6%
20dB 92.4% 95.2%
25dB 92.8% 97.6%
30dB 94.4% 96.8%
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Figura 13 — Gréfico contendo resultados mostrados na Tabela
1, caso de ruido branco.

ruido, o que pode vir a comprometer o reconhecimento,
caso o sistema ndo seja robusto. Algumas pequenas
oscilacdes de eficiéncia foram constatadas, mas na
maioria dos casos o sistema apresentado tem sua
performance melhorada com a aplicagio de um
esquema de recorte robusto. Isto torna o sistema pratico
para aplicacdes diversas.

Tabela 2 — Resultados obtidos com sinal contaminado por
ruido rosa e processado por multi-bandas usando recorte ndo-
robusto e robusto.

SNR Recorte Nao-robusto | Robusto
0dB 18.4% 36.8%
5dB 40.8% 73.2%
10dB 73.2% 84.8%
15dB 91.6% 90.4%
20dB 92.8% 94.8%
25dB 95.2% 95.6%
30dB 94.4% 96.4%
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Figura 14 — Gréfico contendo resultados mostrados na Tabela
2, caso de ruido rosa.

Tabela 3 — Resultados obtidos com sinal contaminado por
falatério e processado por multi-bandas usando recorte nao-
robusto e robusto.

Recorte ~
SNR Nao-robusto | Robusto
0dB 46.0% 48.4%
5dB 70.8% 74.4%
10dB 87.6% 88.4%
15dB 92.8% 92.0%
20dB 94.0% 94.0%
25dB 94.0% 94.0%
30dB 93.6% 94.8%
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Figura 15 — Gréfico contendo resultados mostrados na Tabela
3, caso de falatorio.

Tabela 4 — Resultados obtidos com sinal contaminado por
ruido de fabrica e processado por multi-bandas usando
recorte nao-robusto e robusto.

Recorte ~
SNR Nao-robusto | Robusto
0dB 25.2% 40.0%
5dB 55.6% 75.2%
10dB 77.6% 84.4%
15dB 92.4% 91.2%
20dB 94.8% 93.6%
25dB 94.4% 95.2%
30dB 93.6% 94.8%
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Figura 16 — Gréfico contendo resultados mostrados na Tabela
4, caso de ruido de fabrica.

Tabela 5 — Resultados obtidos com sinal contaminado por
ruido “volvo” e processado por multi-bandas usando recorte
nao-robusto e robusto.

SNR Recorte Nao-robusto | Robusto
0dB 89.6% 88.4%
5dB 90.0% 90.0%
10dB 92.0% 93.2%
15dB 92.8% 95.6%
20dB 92.0% 96.0%
25dB 92.4% 96.0%
30dB 91.2% 96.0%
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Figura 17 — Gréfico contendo resultados mostrados na Tabela
5, caso de ruido “volvo”.

Tabela 6 — Resultados obtidos com sinal contaminado por
ruido “destroyer-engine” e processado por multi-bandas
usando recorte nao-robusto e robusto.

Recorte ~
SNR Nao-robusto | Robusto
0dB 25.2% 37.6%
5dB 48.0% 65.2%
10dB 78.4% 76.4%
15dB 90.4% 88.4%
20dB 94.8% 94.4%
25dB 96.4% 96.4%
30dB 95.2% 96.8%
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Figura 18 — Grafico contendo os resultados mostrados na
Tabela 6, caso de ruido “destroyer-engine”.

Tabela 7 — Resultados obtidos com sinal contaminado por
ruido “HF channel” e processado por multi-bandas usando
recorte nao-robusto e robusto.

Recorte ~
SNR Nao-robusto | Robusto
0dB 23.2% 31.6%
5dB 44.8% 56.0%
10dB 76.0% 73.6%
15dB 87.6% 86.8%
20dB 91.6% 90.8%
25dB 93.2% 94.4%
30dB 94.8% 94.4%
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Figura 19 — Griéfico contendo resultados mostrados na Tabela
7, caso de ruido “HF channel”.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste artigo foram apresentados resultados de um
sistema de reconhecimento de palavras isoladas multi-
bandas com recorte robusto e convencional para
diversos tipos e intensidades diferentes de ruidos.

Pode-se constatar a importancia do algoritmo de recorte
pelo impacto significativo na performance do sistema,
particularmente quando a SNR é baixa. Devido a
localizacdo espectral dos ruidos aqui utilizados, um
trabalho em andamento € a utilizagdo de um banco de
filtros ndo-uniforme com um ndmero maior de bandas,
buscando uma resolugdo maior em freqiiéncia.
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Identificacdo da natureza do ruido
baseada em HMM

Denilson C. Silva e Fernando G. V. Resende Jr.

Resumo—Este artigo apresenta um método eficiente para
identificar tipos de ruido em sinais de voz com baixa SNR. De
acordo com a natureza do ruido e sua poténcia, a técnica mais
apropriada de tratamento robusto pode ser escolhida. O processo
de identificacdo é realizado através de HMM e os parametros
extraidos sdo entropia espectral, taxa de cruzamentos por zero
e log-energia de 16 sub-bandas. Com o método proposto, para
quatro possiveis tipos de ruido (branco, rosa, falatorio e interior
de carro), obtivemos 97,22% de correta identificacdo da natureza
do ruido quando misturados com comandos de voz, e 100%
quando o sinal & composto apenas por ruido.

Palavras-Chave— Ruido, Processamento Robusto de Voz,
HMM, Espectro de Poténcia.

Abstract— This article presents an efficient method to identify
types of noise in speech signals with low SNR. In accordance
with the type of noise and its power, the most suitable technique
for robust treatment can be selected. The process is carried out
by HMM and the extracted parameters are spectral entropy,
zero crossing rate and log-energy from 16 sub-bands. With the
considered method, for four possible types of noise (white, pink,
babble and car interior), we got 97.22% of correct identification
of the nature of the noise when mixed with commands of voice,
and 100% when the signal is composed only for noise.

Keywords— Noise, Robust Speech Processing, HMM, Power
Spectrum.

I. INTRODUGCAO

Pesquisas na drea de reconhecimento robusto tém sido
intensamente realizadas no sentido de viabilizar aplicacdes
praticas de reconhecimento de voz. Em atividades recentes
de processamento robusto de voz, estimativas do espectro do
ruido sdo realizadas, a partir das amostras do sinal ruidoso [1],
[2].

Neste trabalho, ndo s6 a poténcia do ruido € estimada,
mas também a sua natureza, o que permite a escolha da
técnica de processamento robusto mais apropriada. Isso pode
ser observado em [3], onde temos uma técnica eficiente para
alguns tipos de ruidos e ineficiente para outros.

O algoritmo que utilizamos para identificar a natureza
dos ruidos € baseado na extragdo da entropia espectral, taxa
de cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas
na classificagdo utilizando modelos de Markov escondidos
(hidden Markov models - HMM). Com o método proposto
obtivemos 97,22% de acerto na identificacdo da natureza do
ruido em locugBes contaminadas e 100% em sinal composto
somente por ruido.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Secao Il
descreve o procedimento usado para estimativa da relagdo

Denilson C. Silva, Eng., Fernando G. V. Resende Jr, Ph.D., Departamento
de Engenharia Elétrica, Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE, Rio
de Janeiro, Brasil, E-mails: denilson@lps.ufrj.br, gil@Ips.uftj.br.

sinal-ruido (signal noise rate - SNR). Na Secdo Ill, apresenta-
mos o método de identificagdo do tipo de ruido. A Segdo IV
apresenta a origem dos sinais utilizados, tanto os ruidos como
as locugdes. Por fim, na Secdo V temos os resultados obtidos
e na Secdo VI, as conclusdes.

1. ESTIMATIVA DA SNR

Em termos praticos, quanto menor for a SNR, maior € a
necessidade de que um processamento robusto seja realizado.
Para a estimativa da SNR, uma atualizagao adaptativa da
poténcia do ruido € realizada, onde um filtro IIR de um pélo
€ utilizado [1], [2], [4].

Seja o sinal ruidoso z(7) uma composi¢cdo do sinal de voz
limpo s(z) e do ruido d(i):

(i) = s(i) + d(i) )

Definimos como o, (k) a poténcia do sinal ruidoso no k-

ésimo frame.
L—-1

ou(k) =Y @’ (kL +1)
i=0
onde k € o indice do frame e L & o comprimento do frame.
Definindo também o4(k) como a poténcia do ruido no k-
€simo frame e assumindo que ela varia de forma mais lenta
que a poténcia do sinal ruidoso, o, (k), uma estimativa da
poténcia do ruido € realizada, recursivamente, através do filtro
lIR:

@

oa(k) = a(k)aa(k = 1) + (1 — a(k))os (k) ©)]

O pardmetro a(k) € o elemento que conduz a atualizagdo
da estimativa em direcdo ao sinal ruidoso no frame k£ ou em
direcdo a estimativa da poténcia do ruido no frame anterior:

a(k) =1 —min(1, RSNR(k)™%) )
onde @ =5 e a SNR relativa no k-ésimo frame, RSNR(k),
é:

o (k)
M-1
% Zn:(] O'Z(’I”L)
sendo M um ndmero de frames dentro do intervalo inicial,
sem a presenca do sinal de voz s(z). Neste trabalho M = 5.
Assim, se um dado frame possui apenas ruido, a sua RSN R
fica bem préxima de 1, resultando num «(k) pequeno (em
torno de 0). Desta forma, a atualizag@o do ruido segue o sinal
ruidoso no frame k. Caso o frame possua voz, a RSNR €
bem mais elevada e «(k) fica mais proximo de 1. Neste caso,
a estimativa do ruido segue a atualizagdo do frame anterior.
A Figura 1 mostra a estimativa da poténcia do ruido d(7)

a partir do sinal ruidoso z(i), para o caso de uma locugdo
contaminada por ruido rosa com SNR de 5dB. Podemos

RSNR(k) = ©)



XXI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES-SBT"04, 06-09 DE SETEMBRO DE 2004, BELEM DO PARA PA

Estimativa da potencia do ruido contaminante do sinal de voz - Ruido rosa (5dB)
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Estimativa da poténcia do rui do num sina contaminado por ru do

observar nesta figura que a estimativa da poténcia do ruido
até o frame dois e apds o frame sete, segue perfeitamente a
poténcia do sinal ruidoso x(4), por se tratar de trechos onde
a variacdo de o, (k) € lenta ao longo dos frames. Fora deste
trecho a variagdo entre frames de o, (k) € brusca, denotando
a presenca de s(7) nesta regido e a poténcia do ruido o4(k)
passa a seguir as estimativas anteriores.

Com o conhecimento de o, (k) e o4(k), uma estimativa da
SNR € feita segundo a equagdo a seguir:

Z’fthl ox(k) — thhl Ud(k)> ©)
fohjthl U'd(k)
onde thl e th2 sdo os limites inferior e superior, respecti-
vamente, do conjunto de frames onde temos variagdes mais
bruscas de o, e, conseqlientemente, presenca de s(i). Assim,
para o calculo da SNR, serdo utilizados apenas os k-€simos
frames onde a relagdo de poténcias, ‘;Zgﬁ , ultrapassar um
limiar TH = 2. No exemplo da Figura 1, thl =2 e th2 =T.
Com a estimativa da SNR do sinal, temos condi¢des de dizer
se o0 nivel de ruido € toleravel ou ndo, dependendo da aplicagdo
do processamento.

SNR = 10log <

I11. IDENTIFICACAO DO TIPO RUIDO
A. Extracdo de parametros
No processo de identificagdo do tipo de ruido, para cada
frame & sdo extraidos 18 coeficientes:
« Entropia espectral (01);
« Taxa de cruzamentos por zero (01);
« Log-energia (16);
A entropia espectral, H, € definida na equacdo a seguir:
P-1
H == pilog(px) Q)
k=0

onde p;, € uma fungdo densidade de probabilidade do espectro
na freqliéncia de indice k, estimada pela normalizacdo sobre

Espectro logaritmico de um frame do segmento de ruido no carro
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Fig. 2. Envoltoria do espectro de um frame com rui do no carro.

todas as componentes de freqiiéncia e P € o ndmero de
componentes de freqiiéncia. O espectro S(f;), para cada
frequéncia f;, € obtido em cada frame através da transformada
rapida de Fourier (fast Fourier transform - FFT).

S(f5)
f::ol S(fk)
A entropia espectral estd relacionada com a idéia de que
um sinal tem tanto mais informacdo quanto maior for o seu
grau de imprevisibilidade [5], [6].
A taxa de cruzamentos por zero, ZCR, € definida na
equacdo a seguir:

pj = ,paraj =0,..,P -1 (8)

1 L-1 2()} — x(i—1
D
onde
. +1, z(i) >0
sgn{xz(i)} { -1, z(i) <0

A taxa de cruzamentos por zero, muito utilizada em métodos
de detecgdo de extremos [7], representa do ndmero de vezes
que o sinal cruza o eixo onde o valor de z(i) € zero.

Considerando, agora, o espectro do sinal z(:), defini-
mos como S(f) uma estimativa da envoltria do espectro
logaritmico. Uma divisdo do espectro em K sub-bandas
com P’ freqiiéncias em cada sub-banda € realizada, para
a extracao de K parametros. O k-ésimo parametro de log-
energia, LogE(k), € definido como a energia contida na k-
ésima sub-banda, limitada pela envoltdria, conforme a seguir:

P'—1
LogE(k) = Z ST F(kP + j)}
=0

(10)

onde k =0,.,.K —1eF = fﬁ sendo fs a freqiiéncia de
amostragem e N o ndmero de pontos usados na FFT.

Na Figura 2 apresentamos o espectro de poténcia
logaritmico, juntamente com a estimativa da envoltéria, para
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Sub-bandas para extrag&o dos 16 parametros de log-energia
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0 caso de ruido no interior do carro. A envoltdria foi estimada
através de interpolages entre os picos do espectro logaritmico.
Partindo deste espectro, foi feita a divisdo em sub-bandas para
a extracdo dos coeficientes. Cada frame foi dividido em 16
sub-bandas, gerando 16 coeficientes de log-enegria, LogFE. Na
Figura 3 temos a concentracdo de energia em cada uma das 16
sub-bandas, para o caso do ruido no interior do carro, mostrado
na Figura 2. Os intervalos das sub-bandas, delimitados pelas
linhas tracejadas da Figura 3, sdo apresentados na Tabela I.

TABELA |
TABELA COM OS INTERVALOS DE FREQUENCIAS PARA EXTRAGAO DOS
PARAMETROS DE LOG-ENERGIA

BANDA FREQUENCIA
1 0—344.5Hz2

2 344.5 — 689.0H z
3 689 — 1033.5H 2
4 1033.5 — 1378H z
5 1378 — 1722.5H 2
6

7

8

9

1722.5 — 2067H 2
2067 — 2411.5Hz
2411.5 — 2756 Hz
2756 — 3100.5H z
10 3100.5 — 3445H 2

11 3445 — 3789.5H 2
12 3789.5 — 4134H 2
13 4134 — 4478.5H 2

14 4478.5 — 4823H 2
15 4823 — 5167.5H 2
16 5167.5 — 5512H 2

B. Configuracdo do HMM

Cada um dos 4 tipos de ruidos tém os seus pardmetros
usados no treinamento dos HMM discretos de [8], os quais
possuem as seguintes caracteristicas:

o 50% de superposicao;

« 04 modelos;

« 04 estados;

« 128 centr6ides;

« 18 pardmetros por frame, sendo 01 de entropia espectral,
01 de taxa de cruzamentos por zero e 16 de log-energia
espectral;

C. Critérios de decisdo

A decisao acerca da natureza do ruido € realizada partindo
de locugdes contaminadas e com tamanho fixo de dois se-
gundos de durac@o. Elas sao segmentadas em trechos de 100
ms com superposicdo de 50%. Cada um desses segmentos €
submetido ao classificador e a identificagdo do mesmo € re-
gistrada. Em seguida, uma contagem € realizada apenas sobre
0s segmentos de 100 ms que pertencem a regido do sinal z(7),
sem a presenca de s(¢). Para isto, levamos em considerag&o
a poténcia estimada do ruido no frame &, o4(k), realizada na
Secdo Il. Os parametros thl e th2 sao os delimitadores das
regides de x (i) com poténcia mais baixa. Este proced imento &
adotado para evitar erros de classificacdo no caso de ocorrerem
locugBes muito longas com intervalos de voz muito curtos. No
exemplo da Figura 1, os frames submetidos & andlise sdo os
que vao até thl = 2 e estdo apds th2 = T.

1V. BASE DE DADOS

As locucgdes utilizadas neste artigo foram coletadas da base
de dados descrita em [8], onde temos 10 palavras isoladas
(ANDA, BAIXO, CIMA, DESLIGA, DIREITA, ESQUERDA,
FRENTE, MAO, OLHA e TRAS), repetidas por diferentes
locutores. A taxa de amostragem € de 11025Hz.

A base de dados de ruidos foi utilizada de [9], em for-
mato “wave”, onde cada ruido possui 9.0Mb, 235 segundos
de duracdo, taxa de amostragem original de 19980Hz sub-
amostrada para 11025Hz e tomadas da NOISEX-92. Foram
selecionados quatro tipos de ruidos:

« Ruido branco (WHITE);

« Ruido rosa (PINK);

« Ruido no interior de um carro (VOLVO); e

« Falatorio (BABBLE).

Os dois primeiros foram selecionados por serem tradicionais
em tarefas de processamento robusto e os dois Gltimos por
representarem situagdes reais de operagdo em condigcOes adver-
sas.

Os ruidos foram segmentados em trechos de 100 ms com
superposicdo de 50% a fim de formar uma sub-base de dados
para treinar os HMM. Com cada um dos tipos de ruidos foram
obtidos 9178 segmentos com 100 ms de ruido.

As locugdes ruidosas foram formadas através da adi¢do dos
ruidos selecionados as locugdes limpas de acordo com SNR’s
estabelecidas, que vao de 0 a 20dB.

V. RESULTADOS OBTIDOS

Inicialmente foi feito um treinamento com 500 segmentos
de 100 ms de cada um dos quatro tipos de ruidos envolvidos.
Em seguida, foram feitos dois testes com o sistema, buscando-
se medir sua eficiéncia na identificagdo dos tipos de ruidos. O
primeiro teste foi realizado com ruido, onde foram inseridos
100 segmentos de cada um dos tipos envolvidos, diferentes
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TABELA 11
TABELA DE CONFUSAO DO TESTE COM SEGMENTOS DE RUIDO

BABBLE | PINK | VOLVO | WHITE
BABBLE 100% 0% 0% 0%
PINK 0% 100% 0% 0%
VOLVO 0% 0% 100% 0%
WHITE 0% 0% 0% 100%
Taxa de acerto média: 100%

TABELA Il
TABELA COM RESULTADOS DO TESTE COM LOCUCOES CONTAMINADAS

BABBLE PINK VOLVO | WHITE
0dB 100% 100% 100% 100%
5dB 100% 100% 100% 100%
10dB 100% 100% 100% 100%
15dB 100% 98.34% 100% 98.34%
20dB 99.17% 85.12% | 89.25% | 74.38%
Taxa de acerto média 97.22%

dos usados no treino, com 100 ms cada. Através de HMM,
como mencionado na Sub-secdo I11-B, foram extraidos 18
parametros de cada frame, com 20 ms e superposi¢do de 50%.
Os resultados sdo apresentados na Tabela I1.

Em seguida foi realizado um teste funcional com sinais
de voz contaminados pelos ruidos selecionados a SNR’s que
vao de 0dB a 20dB. O procedimento foi fixar uma SNR e o
ruido, observando o acerto ao longo das varias SNR. Foram
inseridas 121 locugdes no sistema. Apds contaminadas pelos
ruidos, as locugdes foram segmentadas em trechos de 100 ms
e analisadas através de HMM. Como mencionado na Sub-
secdo I11-C, os segmentos com relacdo de poténcias acima
do limiar T"H ndo foram considerados na classificacdo. Os
resultados obtidos s&o mostrados na Tabela IlI.

VI. CONCLUSOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho apresentamos um método de identificagdo da
natureza do ruido baseado em HMM para diferentes SNR’s.
Foram extraidos como parametros entropia espectral, taxa de
cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas. Os
testes foram realizados somente com ruidos e, também, com
locugdes contaminadas por quatro tipos de ruidos (branco,
rosa, falatorio e interior do carro). Os resultados obtidos
atingiram 100% no teste com ruidos e 97,22% na identificacdo
em locucdes contaminadas.

Trabalhos futuros estdo sendo desenvolvidos, baseados na
proposta aqui apresentada, visando atividades de processa-
mento robusto através de mdltiplas bandas, onde, dependendo
do tipo de ruido e da SNR, podemos conduzir 0 nosso
processamento de forma apropriada.
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RESUMO

A deteccad dos extremos da voz ainda &€ um grande problema,
principalmente em situacdés de reconhecimento de voz em am-
biente impregnado por ruido. Enquanto os métodos tradicionais
procuram detectar o inicio e o fim dos trechos de voz numa locugad,
procuramos abordar o assunto buscando delimitar os trechos onde
temos apenas ruido. O método que propomos estd baseado na
identificaca® da natureza do ruido por HMM, associado a SNR
e a distancia euclidiana da log-energia calculados em cada frame.
Com o método proposto a redu¢a® média da taxa de erro na de-
teccao de inicio foi de até 12,23% e na detecc@d de fim foi de
até 26,24%, para o caso de ruido rosa com SNR de 0 a 20dB,
em relacad ao método tradicional baseado na energia e na taxa de
cruzamentos por zero.

1. INTRODUGAO

Em diversas aplicacdés de processamento de sinais da fala, a de-
terminaca@d dos extremos das locucdés € necessaria. Os métodos
tradicionais de detecca® de extremos baseados na energia e na
taxa de cruzamentos por zero funcionam muito bem com a fala
limpa [1]. Quando temos locugdés com fricativas, por exemplo, a
deteccad dos extremos fica bastante comprometida se o processo
de delimitacad ocorrer em ambiente ruidoso.

Vdrios trabalhos tém buscado solucionar a questao da detec¢ao
de extremos em condi¢des de ambientes ruidosos [2, 3, 4], mas os
resultados obtidos estad diretamente relacionados com a relagao
sinal-ruido (signal-to-noise ratio - SNR). Ou seja, quanto maior a
carga de contaminagad do sinal, menor € a eficiéncia da detecca®
dos extremos, principalmente se fricativas estao presentes.

Neste artigo € proposto um método para detec¢ad dos extremos
em locucdés para reconhecimento de voz baseado no principio
de identificacd® da natureza do ruido que contamina o sinal [5],
através de uma classificagdd de cada frame por modelos escon-
didos de Markov (hidden Markov models - HMMs), delimitando
0s trechos com voz a partir da identificacao de frames apenas com
ruido. A SNR e a distancia euclidiana da log-energia de cada frame
sa0 também utilizadas para realizar um refinamento na detec¢ds. O
método proposto resultou, por exemplo, em uma redu¢ca® média da
taxa de erro em até 12,23% na deteccad de inicio e em até 26,24%
na detecca® de fim, no caso de ruido rosa, comparativamente ao
método descrito em [1], com SNR entre 0 e 20 dB.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. Na Se¢ad 2
apresentamos 0 método de detec¢c@d proposto e seus detalhes. Na

Seca0 3 descrevemos a origem dos dados utilizados. Na Secad 4
mostramos os resultados dos testes realizados e as comparagdes
com o método da energia e taxa de cruzamentos por zero de [1].
Finalmente, na Seca0 5 apresentamos as conclusoes.

2. METODO PROPOSTO DE DETECGAO DOS
EXTREMOS

O método de detecca@d proposto € realizado através de trés proces-
sos decisorios a partir de uma andlise de cada frame: a identifi-
cacao da natureza do ruido, a SNR e a rela¢do euclidiana da log-
energia. Definimos que um frame com “flag” positiva (+1) possui
somente ruido, enquanto que um frame com “flag” negativa (—1)
possui voz misturada com rufdo.

2.1. Identificag@d da natureza do ruido

Seja o sinal ruidoso z(z) uma composicad do sinal de voz limpo
s(#) e do ruido d(i):

x(2) = s(2) + d(7) (©)]

O sinal z(7) € dividido em K frames com tamanho N e super-
posicao de L amostras:

z(k,i) = x(k(N — L) +1) 2

onde0<k<K-1e0<i<N —1.

O processo de identificagd® da natureza do ruido € realizado
através de uma classificac@6 dos frames do sinal ruidoso (z (&, 7)),
por meio de HMM, entre os tipos de ruidos envolvidos no treina-
mento. As etapas da identificac@0 sao descritas a seguir.

2.1.1. Extragdo de parametros

Para cada frame sao extraidos 18 coeficientes, sendo um de en-
tropia espectral, um de taxa de cruzamentos por zero e 16 de log-
energia.

2.1.1.a. Entropia Espectral: A entropia espectral, H(k),
que estd relacionada com a idéia de que um sinal tem tanto mais
informaca0 quanto maior for o seu grau de imprevisibilidade [4],
€ definida na equacao a seguir:

F-1

H(k) = =" p(k, j)log(p(k, 7)) ®)

=0



onde0<k<K-—-1e
S(k, j)
Ynso S(k,n)

na qual p(k, j) € uma funcad densidade de probabilidade do espec-
tro na freqtiéncia de indice j, estimada pela normalizacao sobre to-
das as componentes de freqiiéncia e F' € o nimero de componentes
de frequiéncia. O espectro S(k, j), para cada freqliéncia j, € obtido
através da transformada rapida de Fourier (fast Fourier transform -
FFT).

p(k,j) = paraj=0,.,F—1 (4

2.1.1.b. Taxa de cruzamentos por zero: A taxa de cruzamen-
tos por zero para cada frame k, ZC'(k), representa uma média do
ndmero de vezes que o sinal cruza o eixo onde o valor de z(k, i) €
zero. Ela € definida na equaga® a seguir:
1 = [sgn{z(k,i)} — sgn{z(k,i — 1)}

. bantelt e

2000 =y 5 2

=1
onde

) +1, a(k,i) >0
sontetiy = {1 D20

2.1.1.c. Log-energia: Considerando o espectro do sinal no
frame k, S(k, 7), o espectro de poténcia logaritmico €& calculado
como: )
LS(k, ) = 10log 10  ZtE:0) ®)
fsm
onde fs € a freqliéncia de amostragem e /m 0 ndmero de pontos
usados na FFT.
Em seguida calculamos a envoltdria do espectro logaritmico
na freqiéncia j, ENV (k, j), da seguinte forma:

Inicializagao:

ENV (k,0) = LS(k,0)

ENV(k,F—1)=LS(k,F — 1)

Interacdo: paraj = 1,....F — 2;

se (LS(k,j) > LS(k,j —1)e LS(k,j) > LS(k,j + 1))
ENV(k, j) = LS(k, j)

outro
ENV(k,j) = 0;

Em seguida, os valores entre dois ENV (k, j) n@0-nulos sao
interpolados.

Seja ENV (k,n) e ENV (k,n + l) dois valores nao-nulos
com [ — 1 nulos entre eles, temos que o incremento (3) da inter-
polagad serd dado por:

g ENV(kn+1) = ENV (k)
- 1

Os resultados das interpolagdés na envoltdria para o referido
trecho serao:

Q]

ENV(k,j) = ENV(k,n)+j8,paraj=1,.l—1 (8)

Uma divisad do espectro, delimitado pela envoltdria, € realiza-
da em P sub-bandas com F” fregiiéncias em cada sub-banda, para
a extracao de P parametros de log-energia. O p-ésimo parametro

Espectro logaritmico de um frame do segmento de ruido no carro

—PsD
—+ Envelope Espectral Estimado

4000 5000 6000

o 1000 2000

000
Frequencia (Hz)
Fig. 1. Envoltdria do espectro de um frame com ruido no carro.
Tabela 1. Tabela com os intervalos de freqliéncias para extracao

dos parémetros de log-energia
[ SUB-BANDA | FREQUENCIA |

1 0 — 344.5Hz

2 344.5 — 689.0Hz
3 689 — 1033.5Hz
4 1033.5 — 1378Hz
5 1378 — 1722.5Hz
6 1722.5 — 2067Hz
7 2067 — 2411.5Hz
8 2411.5 — 2756Hz
9 2756 — 3100.5Hz
10 3100.5 — 3445Hz
11 3445 — 3789.5Hz
12 3789.5 — 4134Hz
13 4134 — 4478.5Hz
14 4478.5 — 4823Hz
15 4823 — 5167.5Hz
16 5167.5 — 5512Hz

de log-energia no k-ésimo frame, LogE(k, p), € definido como a
energia contida na p-ésima sub-banda:

F’'—1

LogE(k,p) = Y ENV(k,(pF' + j)) ©)

=0

ondep=0,...,P—1eF =F/P.

Na Figura 1 apresentamos o espectro de poténcia logaritmico,
juntamente com a envoltdria, para um frame com ruido no interior
do carro. Os intervalos das sub-bandas utilizadas na extracao dos
parametros de log-energia sao apresentados na Tabela 1. Foram
utilizadas 16 sub-bandas (P = 16).

2.1.2. Configuragdo do HMM

O sistema implementado para as simulagdés deste artigo foi trei-
nado com quatro tipos de ruido: branco, rosa, falatério (babble) e
interior do carro (volvo). Cada um dos quatro tipos de ruido tem
0s seus parametros usados no treinamento dos HMM s discretos de
[6], com a seguinte configuracdo: segmentos de 100ms, 50% de
superposi¢ao, quatro estados, 128 centréides e 18 parametros por
frame.



2.1.3. Critérios de decisdo

A decisao acerca da natureza do ruido € realizada a partir de lo-
cucdés contaminadas e com tamanho fixo de dois segundos. As
locuc@és sao segmentadas em trechos de 512 amostras (= 46ms),
com superposicao de 80%. Os frames sao submetidos ao classifi-
cador e a identificacd0 dos mesmos € registrada (ruido do frame),
de acordo com os ruidos treinados. Em seguida, uma contagem €
realizada para verificar qual tipo de ruido recebeu o maior nimero
de classificacdés, ou seja, qual a natureza do ruido mais presente
em todo sinal (ruido do sinal). Uma comparaga0 € realizada da
seguinte forma:

717

+1,

onde flagm (k) €a “flag” atribuida ao k-€simo frame através
do critério de classificacad por HMM, como definida no inicio da
Secao 2.

se ruido do frame # ruido do sinal

flagran (k) se ruido do frame = ruido do sinal

2.2. Determinagad da SNR dos frames

Definimos como o2 (k) a varianicia no k-ésimo frame do sinal rui-
doso z(k,i):

2

-1

k) = = 3 [alh, 1) — () (10)

=N

-
Il
<]

onde (k) € a média no k-ésimo frame dada por:

N-1

> w6 (12)

=l

2|~

k) =

Definimos, também o3 (k) como a estimativa da variancia do
ruido no k-ésimo frame realizada recursivamente através de um
filtro IR [7]:

oa(k) = a(k)oi(k —1) + (1 - a(k))or(k)  (12)

O pardmetro «(k) € o elemento que conduz a atualizacad da
estimativa em direc@® a variancia do sinal ruidoso no frame k
(02(k)) ou em diregd0 & estimativa da variancia do ruido no frame
anterior (o3(k — 1)):

a(k) =1 —min(l, RSNR(k)~?) (13)
onde @ = 5 e a SNR relativa no k-ésimo frame, RSN R(k), &:
o2 (k)
3 Lo 03(n)
sendo M um ndmero de frames dentro do intervalo inicial da locu-

¢a0, sem a presenca do sinal de voz s(¢). Neste trabalho utilizamos
M = 15. Para cada frame k, a SNR € estabelecida através da

RSNR(k) = (14)

2
lacan Zz (k) .
relacad Em onde
N -1, seoi(k)/o5(k) > ythl
flagsnr(k) = {+1, se o2 (k) /o2(k) < ythl

onde th1 recebeu empiricamente o valor de 1,25. flagsnr(k) €
a “flag” atribuida ao k-€simo frame através do critério da SNR. v €
um fator de ajuste do limiar, utilizado para manter a performance

do detector nas SNRs mais elevadas, independente da natureza do
se SN Rest < 10dB

ruido.
~ = 1’
= 2, se SNRe.s > 10dB

onde SNR.s: € a estimativa da SNR de todo o sinal, calculada
como:

K' 20N K 4
SN Reyr = 101og 10 (Zkzﬂ 62(k) = ko Ud(k)> s)

o 03 (k)
onde 62 (k) e 62(k) s0 calculados de forma semelhante as equagdés

(10) e (12), respectivamente, porém sem superposi¢cao dos K’ frames,
ou seja, z(k,i) = x(kN +i),para0 < k < K' — 1.

2.3. Determinaga0 da relagao euclidiana da log-energia

A relacd0 euclidiana € estabelecida entre as distancias euclidianas
dosinal e do ruido. A distancia euclidiana do sinal z(¢), (E D4 (k)),
€ determinada da seguinte forma:

P-1
EDy(k) = \| > (LogE(k,p) — LogEres(p))>  (16)
p=0
onde:
1 M-—1
LogEres(n) = 34 ;) LogE(k,p) an

A distancia euclidiana da log-energia do ruido, £ D, € tomada
como a ED, (k) maxima nos M frames iniciais do sinal:

EDy= max {ED,(k)} (18)

0<k<M-—1
Uma relagad entre as distancias euclidianas em cada frame €

estabelecida como Z22() gnde:
d

(-1, seED,(k)/EDs > th2
flagep(k) = {+1, se ED, (k)/EDy < th2

onde th2 recebeu empiricamente o valor de 1,4. flagep(k) €
a “flag” atribuida ao k-ésimo frame através do critério da relacao
euclidiana.

2.4. Delimitagad do sinal

Apds todos os frames do sinal receberem trés “flags” cada um (por
tipo de ruido, por razao de variancias e por razao de distancias eu-
clidianas da log-energia), os frames sao novamente rotulados, re-
cebendo uma dnica “flag”, (flaggiova (k)), baseada nas seguintes
condicdes:

se flaguvn (k) = flagsnr(k) = flagep (k) = +1,
flaggiovai (k) = +1

outro,
flaggiobar (k) = —1

Em seguida, as “flags” dos frames sao analisadas a partir do
frame 0 em direca0 ao Ultimo, buscando a primeira seqiiéncia de
15 frames com “flag” negativa, onde o primeiro frame da seqiiéncia
caracteriza o término de um possivel trecho inicial contendo ape-
nas ruido. De forma semelhante, partindo do dltimo frame em
direcad ao frame 0, uma seqiiéncia de 15 frames com “flag” nega-
tiva também € pesquisada, onde o dltimo frame da seqiiéncia carac-
teriza o inicio de um possivel trecho final contendo apenas ruido.
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Fig. 2. Recorte robusto baseado na identificac® do tipo de ruido.
(a) Sinal recortado pelo método proposto. (b) Sinal contaminado
por falat6rio com SNR de 5dB e (c) Sinal limpo referente a palavra
“baixo”.

3. BASE DE DADOS

As locugteés utilizadas neste artigo foram coletadas da base de
dados descrita em [6], onde temos 10 palavras isoladas (ANDA,
BAIXO, CIMA, DESLIGA, DIREITA, ESQUERDA, FRENTE,
MAO, OLHA e TRAS), repetidas por diferentes locutores. A taxa
de amostragem € de 11025Hz.

A base de dados de ruidos foi utilizada de [8], com 235s de
duracad em cada tipo de ruido, taxa de amostragem original de
19980Hz sub-amostrada para 11025Hz. Foram selecionados qua-
tro tipos de ruidos: ruido branco (WHITE), ruido rosa (PINK),
ruido no interior de um carro (VOLVO) e falatério (BABBLE). Os
dois primeiros foram selecionados por serem tradicionais em tare-
fas de processamento robusto e os dois Gltimos por representarem
situaces reais de operacad em condicdes adversas.

As locugdes ruidosas foram formadas através da adi¢ad dos
ruidos selecionados as locugdeés limpas de acordo com a SNR esta-
belecida, que vai de 0 a 20dB.

4. RESULTADOS OBTIDOS

A deteccad de extremos pode ter a sua performance avaliada de
duas formas: uma delas & comparar os resultados obtidos na de-
teccad com valores de referéncia obtidos de um recorte manual. A
outra € passar as locugdés recortadas, apds a contaminagad, em um
sistema de reconhecimento de voz, comparando os seus resultados.
Optamos pela primeira forma por termos condicdeés de avaliar de
forma direta os resultados, fazendo uma comparagd® com outros
métodos.

Com relaga0 ao sinal plotado na Figura 2, a Figura 3 mostra
as relagdeés de variancias e distancias euclidianas para cada frame.
Podemos notar que a Figura 2(c) possui trechos de voz com baixa
energia. Observando a Figura 3, se apenas a SNR for considera-
da, aqueles trechos nad seriam incluidos na delimitacdd. Com o
uso da distancia euclidiana da log-energia, esse trecho € identifi-
cado como voz misturada com ruido. O trecho pode ser observado
na Figura 2 entre 600ms e 800ms, correspondendo, aproximada-
mente, ao intervalo entre os frames 62 e 80 da Figura 3.

Inicialmente foi feito um treinamento com 500 segmentos de
100ms de cada um dos quatro tipos de ruidos modelados para rea-
lizarmos a identificacd0 da natureza do ruido. Em seguida foi rea-

Amplitude

o 20 a0 60 80 100 120 140 160 180 200
Frames

Fig. 3. Raza0 das variancias e das distancias euclidianas para cada
frame da palavra “baixo”, contaminada por falatrio com SNR de
5dB, plotada na Figura 2.

Tabela 2. Tabela com os percentuais médios de reducad da taxa
de erro obtidos com o detector robusto em locugdés contaminadas
por ruido com SNR variando entre 0 e 20dB.

Redugad média do erro de detec¢cad

BABBLE | PINK | VOLVO | WHITE
Inicio 6,82% 12,23% | —2,65% | 12,05%
Fim 20,81% | 26,24% | 0,70% | 24,88%

lizado um teste funcional com sinais de voz contaminados pelos
ruidos selecionados com uma SNR que vai de 0 a 20dB. O pro-
cedimento foi fixar uma SNR e o ruido, observando o percentual
de erro na deteccad ao longo dos varios valores de SNR, tanto
para detec¢d® de inicio como para detecg@d de fim. Para as 121
locugd@s inseridas no detector, calculamos o erro percentual na
deteccad de inicio (¢;) e o erro percentual na detecc@d de fim (e )
em relagd0 ao recorte manual previamente realizado, da seguinte
forma:

I—e;
i = % x 100% (19)
_ P — ey

; x 100% (20)
onde I e F' sa0, respectivamente, os pontos de inicio e fim do
recorte manual, e; e e 80, respectivamente, os pontos detectados.

Para os quatro tipos de ruidos, a reduca® média da taxa de
erro na detec¢@®, comparativamente ao método de [1], € mostrada
na Tabela 2. Os valores calculados sad uma média das taxas de
erro de detecga@® de inicio e fim, para cada tipo de ruido, com os
cinco valores de SNR simulados neste trabalho. Podemos observar
que nao houve uma reduc@d efetiva da taxa de erro no caso de
ruido no interior do carro. Para as demais situacdes, a reducad foi
consideravel.

Os resultados individuais, que foram alcangados nos testes,
sao comparados com 0 método de [1] e mostrados nos graficos das
Figuras 4, 5, 6 e 7. E notado também que a melhor performance
do detector ocorre nas faixas de baixa SNR, situacdd em que a
contaminagc@0 mais compromete o processamento do sinal.



Andlise comparativa entre o recorte tradicional e 0 proposto - FALATORIO
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Fig. 4. Andlise na condicad de contaminaga® por falatdrio.

Andlise comparativa entre o recorte tradicional € o proposto ~ RUIDO ROSA
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Fig. 5. Andlise na condi¢@6 de contaminagad por ruido rosa.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto um método de recorte robusto baseado
na identificacad da natureza do ruido por HMM, associado a SNR
e a distancia euclidiana da log-energia, que foram utilizadas para
ajustar a detec¢c@d em trechos de voz com baixa energia. Com este
método buscamos detectar os frames que possuem somente ruido
e separa-los da informacao (til do sinal. Os resultados de um teste
com 121 locug@és contaminadas pelos quatro tipos de ruidos com
SNR de 0 a 20dB foi apresentado. A reduca® média da taxa de
erro no recorte em relagad ao método de [1], foi de até 12,23% na
deteccd0 de inicio e de até 26,24% na deteccad de fim, no caso de
ruido rosa. Nas demais situagdés de contaminaga® os resultados
foram mais modestos, apresentando grandes oscilagdés na perfor-
mance, apenas quando processado com ruido no interior do carro.
Como trabalho futuro, pretendemos tornar a deteccad de extremos
mais eficiente em ambientes com ruidos de baixa freqtiéncia, se-
melhantes ao ruido no interior do carro.
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