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• à minha amada esposa, Silvia, que com bastante sabedoria, dirigiu-me as pala-

vras corretas, nos momentos mais dif́ıceis de desenvolvimento deste trabalho.
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Eu gostaria de agradecer à minha famı́lia, colegas e amigos, por todo o apoio

dispensado ao longo dos anos de preparação desta tese. À minha esposa Silvia, e
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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 única e o processamento em múltiplas ban-

das, e seus parâmetros tais como: tipo de banco de filtros, número de sub-bandas,

etc. A base é o algoritmo para identificar a natureza do rúıdo, que utilizado em

conjunto com a estimação da sua potência, permite conduzir apropriadamente o

reconhecimento.

O algoritmo para identificação da natureza do rúıdo é realizado através de

Hidden Markov Model (HMM) e os parâmetros extráıdos são entropia espectral, taxa

de cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas. Com o método proposto,

para quatro posśıveis tipos de rúıdo (branco, rosa, falatório e interior de carro),

obtivemos 97, 22% de correta identificação da natureza do rúıdo quando misturados

com comandos de voz, e 100% quando o sinal é composto apenas por rúıdo.
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IDENTIFICATION OF THE NOISE NATURE WITH

APPLICATION IN ROBUST SPEECH RECOGNITION

Denilson da Cruz da Silva

February/2005

Advisor: Fernando Gil Vianna Resende Junior

Department: Electrical Engineering

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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3.2 Estimação da potência do rúıdo e da SNR . . . . . . . . . . . . . . . 22

4 Identificação da natureza do rúıdo 27
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SUMÁRIO viii

4.3 Configuração dos HMMs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.4 Critérios de decisão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.5 Uma aplicação em detecção de extremos. . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.5.1 Identificação da natureza do rúıdo . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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neste trabalho. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

6.3 Densidade Espectral de Potência de segmento do falatório usado neste
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Motivação

Vários Sistemas de Reconhecimento de Voz (SRV) têm sido desenvolvidos

recentemente [1, 2, 3] visando tornar a interação homem-máquina uma realidade

com a máxima eficiência posśıvel.

Apesar de todo o desenvolvimento no âmbito da tecnologia de reconhecimen-

to de voz, uma questão muito importante precisa ser considerada: o rúıdo ambiente

(Figura 1.1). A precisão dos SRV é bastante afetada quando eles são operados em

ambientes acústicos impregnados por rúıdo.

A inserção de algoritmos que tornem os SRV mais robustos ao rúıdo é im-

prescind́ıvel e, nos últimos anos, a área 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 falatório

com Relação Sinal-Rúıdo (SNR - Signal-to-Noise Ratio) de 5dB. Podemos observar

como o rúıdo se sobrepõe aos trechos de baixa energia da locução, o que afeta

diretamente os resultados, já que num processo tradicional de reconhecimento de

voz, o trecho de voz sobreposto pelo rúıdo pode ser processado pelo sistema como

sendo apenas rúıdo.

Desta forma, sistemas que não sejam robustos ao rúıdo não têm uma aplicação

prática muito expressiva, já que o rúıdo ambiente está presente todo tempo. Nesta

1
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TAREFA,

A EXECUTAR

Figura 1.1: Reconhecimento de voz em ambiente ruidoso.

tese, exploramos a robustez nos SRV, como forma de desenvolver pesquisas em

sistemas e algoritmos aplicáveis ao mundo real, ou seja, eficientes em condições reais

de campo.

Em [7] temos uma análise comparativa de três técnicas para melhorar os

ı́ndices de acerto no reconhecimento de voz em presença de rúıdo, aplicadas indi-

vidualmente e duas a duas: Regressão Linear de Máxima Verossimilhança (MLLR

- Maximum Likelihood Linear Regression), Subtração Espectral e Normalização da

média cepstral (CMN - Cepstral Mean Normalization). Cada uma destas técnicas

pertencem a diferentes categorias, que atuam, respectivamente, na compensação

dos modelos, no realce da fala e nas caracteŕısticas robustas ao rúıdo. Os resultados

apresentados são significativos e a combinação da subtração espectral com a MLLR

é a que apresenta melhor performance, no caso de reconhecimento de d́ıgitos 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 freqüência é dividido em sub-bandas através

de um Banco de Filtros Digitais (BFD). Em seguida, o sinal é processado dentro da

sistemática de reconhecimento de voz.

A proposta desta tese é melhorar a performance no reconhecimento através

da identificação da natureza do rúıdo ambiente e da sua potência. Isto pode pro-

porcionar a vantagem de conduzir apropriadamente o reconhecimento, optando por
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Figura 1.2: Locução referente à palavra “esquerda” na condição limpa e na condição

contaminada por falatório com SNR de 5dB.

método em banda única ou em múltiplas bandas, e pelos parâmetros mais adequa-

dos para um maior ı́ndice de acertos, tais como tipo de banco de filtros, número de

sub-bandas, etc.

A Figura 1.3 mostra, esquematicamente, onde o algoritmo para condução

apropriada do reconhecimento atua. No algoritmo proposto, os parâmetros extráıdos

do sinal ruidoso configuram outros parâmetros do SRRV de forma que o reconheci-

mento seja mais eficiente.

1.2 Resultados obtidos

• Um algoritmo para identificação da natureza do rúıdo é apresentado. O pro-

cesso de identificação é realizado através de Modelos Escondidos de Markov

(HMMs - Hidden Markov Models) e os parâmetros extráıdos são entropia es-

pectral, taxa de cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas. Com

este método, para quatro posśıveis tipos de rúıdo (branco, rosa, falatório e
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Figura 1.3: Proposta da tese com o algoritmo para configuração do SRRV.

interior de carro), obtivemos 97, 22% de correta identificação da natureza do

rúıdo quando misturados com comandos de voz, e 100, 00% quando o sinal é

composto apenas por rúıdo.

• Uma aplicação para o método de identificação da natureza do rúıdo através

de HMM, associado à SNR e à distância euclidiana da log-energia calculados

em cada frame, é apresentado em um detector de extremos robusto. Com

este método a redução média da taxa de erro na detecção de ińıcio foi de até

12, 23% e na detecção de fim foi de até 26, 24%, para o caso de rúıdo rosa com

SNR de 0 a 20dB, em relação ao método tradicional baseado na energia e na

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

• O algoritmo de decisão em sub-bandas e o algoritmo para a detecção de extre-

mos robusta apresentam uma melhoria de até 32% na taxa de reconhecimento

em múltiplas bandas [12], para o caso de rúıdo rosa, em condições cŕıticas de

contaminação, quando comparado com o método tradicional de detecção de

extremos baseado na energia e taxa de cruzamentos por zero conforme imple-

mentado em [11].

• A partir da identificação da natureza do rúıdo e estimação da SNR, implementou-
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se um algoritmo que seleciona os parâmetros mais adequados para um SRRV

(BFD, número de bandas, etc).

1.3 Estrutura da tese

No Caṕıtulo 2, descrevemos brevemente alguns aspectos teóricos sobre rúıdo

inseridos no contexto desta tese, além de alguns dos seus tipos e algumas formas de

caracterizá-lo.

No Caṕıtulo 3 são apresentadas duas técnicas de realce da fala utilizadas,

subtração espectral e filtragem de Wiener, e introduzimos o algoritmo para estimar

a potência do rúıdo, bem como a SNR do sinal.

O método proposto de identificação da natureza do rúıdo é apresentado no

Caṕıtulo 4, juntamente com os detalhes do algoritmo. Uma aplicação para o método

proposto é introduzida através de um detector de extremos robusto baseado na iden-

tificação da natureza do rúıdo, na SNR dos frames e na distância euclidiana da log-

energia de 16 sub-bandas. Os resultados de um teste com 121 locuções contaminadas

por quatro tipos de rúıdos com SNR de 0 a 20dB são apresentados.

No Caṕıtulo 5 descrevemos a forma como o processamento em múltiplas

bandas é realizado. Fazemos um breve comentário sobre a teoria de BFD utilizada no

trabalho, bem como a descrição do sistema de reconhecimento em múltiplas bandas

e seus principais blocos, incluindo o algoritmo de detecção de extremos robusto e o

algoritmo de decisão em sub-bandas.

O Caṕıtulo 6 versa sobre a base de dados utilizada, tanto de voz como de

rúıdo, bem como apresenta os resultados dos testes realizados de identificação da

natureza do rúıdo e de comparação do processamento em banda única com o pro-

cessamento em múltiplas bandas. Uma análise do reconhecimento mais adequado é

realizada, mediante o conhecimento da natureza do rúıdo e da sua potência.

No Caṕıtulo 7, temos as conclusões e as propostas para realização de trabalhos

futuros.

No Apêndice A descrevemos o algoritmo para confecção do sinal ruidoso.
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A resposta em freqüência dos bancos de filtros utilizados nesta tese estão

ilustradas no Apêndice B, juntamente com as tabelas de coeficientes dos filtros

protótipos.

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

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

desenvolvimento desta tese.



Caṕıtulo 2

Aspectos teóricos sobre rúıdos

Neste caṕıtulo, apresentamos uma breve descrição de alguns aspectos teóricos

sobre rúıdos. Na Seção 2.1 temos o conceito de rúıdo e o seu impacto no processo

de reconhecimento de voz. Alguns tipos de rúıdo são mencionados na Seção 2.2. E

finalmente, na Seção 2.3 são citadas algumas formas de caracterização dos rúıdos

utilizados nesta tese, tanto no domı́nio do tempo como no domı́nio da freqüência.

2.1 O rúıdo

Por definição, rúıdo é qualquer sinal que tem a capacidade de reduzir a inte-

ligibilidade da informação contida em um sinal de voz, aúdio, imagem ou dados [13].

Os rúıdos são sinais indesejáveis e provêm de uma variedade de fontes.

Em sistemas de reconhecimento de voz, a inteligibilidade da informação pre-

cisa ser preservada, de forma que os ı́ndices de acerto atendam aos ńıveis aceitáveis

de eficiência e boa performance. Em ambiente ruidoso, a tarefa de manutenção da

inteligibilidade é dif́ıcil, já que a degradação do sinal ocorre naturalmente e de forma

ascendente, à medida que o ńıvel de rúıdo também se eleva, caso nenhum tipo de

medida seja tomada. Podemos observar na Figura 1.2 como o rúıdo ambiente mas-

cara o sinal de voz, onde partes do sinal (regiões da fala com uma menor quantidade

de energia) são completamente “imersas” no rúıdo.

Atualmente temos aplicações de reconhecimento de voz em vários dispositivos

7
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Figura 2.1: Condições prejudiciais ao sinal de voz no percurso entre o locutor e o

SRV.

e equipamentos, com ambientes de operação diversificados. Por exemplo, aparelhos

de telefonia móvel podem estar sendo utilizados em ambientes com rúıdo proveniente

de uma rua com tráfego intenso, do falatório em um ambiente público ou até mesmo

no interior de um véıculo em movimento, suscept́ıvel ao rúıdo 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 várias condições que

podem vir a comprometer o reconhecimento. Sendo assim, os SRV devem possuir

algoritmos capazes de tornar a tarefa de reconhecimento mais resistente à ação do

rúıdo, ou seja, devem ser mais robustos.

2.2 Tipos de rúıdos

Dois tipos de rúıdos, em geral, vão fazer a composição do sinal ruidoso,

juntamente com a voz limpa: o rúıdo aditivo e o rúıdo convolucional (Figura 2.2).

Nesta tese nos detemos na degradação do sinal de voz por rúıdo aditivo.

2.2.1 Rúıdo Aditivo

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

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

jado [14]. Por exemplo falatório, motores, carros, helicópteros, etc. Ele é às vezes

chamado de “rúıdo de fundo” ou “rúıdo ambiente”. Ele está adicionado ao sinal

desejado, mas não carrega qualquer informação de interesse, pelo contrário, degrada

a informação contida no sinal de voz.

Seja o sinal de voz x(i), uma sobreposição do sinal de voz s(i), no domı́nio

do tempo, com o rúıdo d(i):

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

onde i é a i-ésima amostra do sinal.

A mesma sobreposição acontece no domı́nio da freqüência:

X(z) = S(z) + D(z) (2.2)

onde X(z), S(z) e D(z) são, respectivamente, as transformadas Z das seqüências

discretas x(i), s(i) e d(i). A tranformada Z da seqüência x(i) é dada por:

X(z) =
∞∑

i=−∞

x(i)z−i (2.3)

Podemos observar que a transformada Z é uma transformação linear, assim

sendo o resultado da sua aplicação sobre (2.1) mantem a propriedade de linearidade.
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2.3 Caracterização do rúıdo

Nesta seção realizamos uma breve descrição de algumas caracteŕısticas tem-

porais e espectrais dos seguintes tipos de rúıdos: branco, rosa, falatório e interior

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

2.3.1 Caracterização temporal

No domı́nio do tempo, a caracterização pode ser realizada por suas proprie-

dades estat́ısticas, tais como a média µ e a variância σ2 (ou o desvio padrão σ)

[16, 17, 18, 19], considerando rúıdo gaussiano.

Seja uma seqüência d = [d(0) . . . d(N − 1)]T , a média é definida nesta tese

como:

µd =
1

N

N−1∑
i=0

d(i) (2.4)

A variância da seqüência é definida como:

σ2
d =

1

N

N−1∑
i=0

[d(i)− µd]
2 (2.5)

Alguns tipos de rúıdos também podem ser caracterizados pela sua distri-

buição ao longo do tempo, segundo uma Função Densidade de Probabilidade, fdp,

que pode seguir diversas leis de probabilidade descritas em [15]. Podemos citar

como exemplo, os rúıdos branco e rosa que possuem distribução gaussiana, ou seja,

a distribuição desses sinais segue a curva de Gauss (Figura 2.3).

A Figura 2.4 apresenta, respectivamente, histogramas com a distribuição do

rúıdo branco e do rúıdo rosa. Nesta figura, podemos constatar a distribuição gaus-

siana dos rúıdos apresentados. Ambos estão concentrados, aproximadamente, em

torno da média zero.

Outra forma de caracterizarmos o rúıdo é através da função autocorrelação

Rdd(m), na qual temos uma medida da similaridade de um sinal com sua versão

atrasada no tempo [20, 21].

Rdd(m) =


∑N−m−1

i=0 d(i + m)d(i), para m ≥ 0

Rdd(−m), para m < 0
(2.6)
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Figura 2.3: Curva de Gauss.

No exemplo mostrado nas Figuras 2.5, 2.6 e 2.7 temos a autocorrelação de um

trecho de fala limpa e a autocorrelação de segmentos de rúıdo branco e rúıdo rosa,

falatótrio e rúıdo no interior do carro, respectivamente. Podemos observar como a

autocorrelação dos sinais apresentados possuem caracteŕısticas distintas.

Associada com a autocorrelação, podemos citar também a autocovariância,

Cdd(m), utilizada também na análise temporal de processos aleatórios.

Cdd(m) = Rdd(m)− µ2
d (2.7)

Tanto a autocorrelação como a autocovariância, conforme descritas em (2.6)

e (2.7), devem ser tidas como estimativas, porque apenas podemos ter acesso a um

segmento finito do processo aleatório d em análise.

2.3.2 Caracterização espectral

No domı́nio da freqüência, algumas das formas de caracterização do rúıdo são

a entropia espectral [22] e a Densidade Espectral de Potência (PSD - Power Spectral

Density) [20, 21].

A entropia espectral, Hd, que está relacionada com a idéia de que um sinal

tem tanto mais informação quanto maior for o seu grau de imprevisibilidade, é
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Figura 2.4: Histogramas com a distribuição temporal.

definida na equação a seguir:

Hd = −
N−1∑
k=0

pklog(pk) (2.8)

onde

pj =
D(fj)∑n−1

k=0 D(fk)
, para j = 0, ..., n− 1 (2.9)

na qual pj é uma função densidade de probabilidade do espectro na freqüência de
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Figura 2.5: Autocorrelação da voz sem rúıdo.

ı́ndice j, estimada pela normalização sobre todas as componentes de freqüência e n

é o número de componentes de freqüência.

Uma outra forma de caracterizar o rúıdo é através da densidade espectral de

potência, Pdd(ω). A PSD, do processo aleatório estacionário d está relacionada com

a seqüência de autocorrelação através da Transformada de Fourier Discreta (DFT -

Discrete Fourier Transform) [20]:

Pdd(ω) =
1

2π

∞∑
m=−∞

Rdd(m)e−jωm (2.10)

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

gravado no interior de um carro, como descrito na Subseção 6.1.2.
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Figura 2.6: Autocorrelação dos rúıdos branco e rosa.
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Figura 2.7: Autocorrelação do falatório e do rúıdo no interior de um carro.
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Figura 2.8: Densidade espectral de potência do rúıdo no interior do carro.



Caṕıtulo 3

Algoritmos para

pré-processamento robusto

Neste caṕıtulo apresentamos alguns algoritmos utilizados no pré-processa-

mento robusto dos sinais de voz. Na Seção 3.1 descrevemos as técnicas robustas

de subtração espectral e filtragem de Wiener. O algoritmo utilizado para estimar a

potência do rúıdo e calcular a SNR é descrito na Seção 3.2.

3.1 Técnicas de realce da fala

Duas técnicas de realce da fala são mencionadas nesta seção: subtração es-

pectral e filtragem de Wiener.

3.1.1 Subtração espectral

A técnica de subtração espectral é utilizada para realçar a fala na presença de

rúıdo aditivo [23, 24]. Especificamente, o espectro do rúıdo 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 subtração espectral.

Como apresentado na Seção 2.2.1, a fala contaminada por rúıdo aditivo pode

ser descrita como:

x(i) = s(i) + d(i) (3.1)

17
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Figura 3.1: Método de redução de rúıdo baseado na subtração espectral.

onde x(i) é a fala contaminada, s(i) é a fala limpa e d(i), o rúıdo aditivo, discretos

no domı́nio do tempo. i é o ı́ndice da i-ésima amostra dos sinais discretos no tempo.

A Subtração Espectral estima s(i) a partir de x(i). Como d(i) é um processo

aleatório, podemos fazer certas suposições:

• o rúıdo é um processo estacionário de curta duração, ou seja, é assumido que o

espectro de potência do rúıdo permanece constante durante curtos segmentos

do sinal;

• o rúıdo é considerado descorrelatado do sinal de voz;

• a audição humana é insenśıvel às variações de fase, de forma que o efeito do

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

Considerando uma análise em cada frame, x(k, i), o espectro é representado

por |X(k, ω)|2, onde a partir daqui, omitimos o ı́ndice k do frame no espectro.

Se o rúıdo é representado pelo seu espectro de potência estimado |D̂(ω)|2, a

partir de peŕıodos do sinal com ausência de voz, o espectro de potência estimado da

voz, |Ŝ(ω)|2, pode ser escrito como:

|Ŝ(ω)|2 = |X(ω)|2 − |D̂(ω)|2 (3.2)
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onde |X(ω)|2 é o espectro da fala ruidosa.

Generalizando a forma de representação, temos a expressão da subtração

espectral tradicional [23]:

|Ŝ(ω)|a = |X(ω)|a − |D̂(ω)|a (3.3)

onde a é igual a 1 para subtração espectral em magnitude e a igual a 2 para subtração

espectral em potência.

A fase da voz φŜ(ω) é estimada diretamente da fase do sinal ruidoso φX(ω)

[20, 25].

φŜ(ω) = φX(ω) (3.4)

Pelo apresentado em (3.2), não temos nenhuma garantia que |Ŝ(ω)|2 será posi-

tivo. Valores negativos fazem com que sejam introduzidos no sinal efeitos conhecidos

como rúıdo musical. Ele é provocado pela variação de amplitude do espectro do sinal

aleatório (rúıdo). Caracteriza-se por curtas explosões de tons isolados distribúıdos

aleatoriamente ao longo da freqüência.

Uma forma para a estimativa da fala no domı́nio da freqüência, que reduz

razoavelmente o rúıdo musical, pela diminuição das não-linearidades no espectro, foi

proposta por [26] como:

|Ŝ(ω)| =
(
max(|X(ω)|a − ξ|D̂(ω)|a, ϕ|D̂(ω)|a)

) 1
a

(3.5)

onde o fator de subtração ξ, que deve ser maior que 1, é usado na superestimação

do rúıdo considerando o espectro estimado, ou seja, ξ controla a quantidade de

subtração. Em [26] é sugerido um valor entre 3 e 6, mas que também pode ser

dependente da SNR. ϕ, compreendido entre 0, 005 e 0, 1, define o valor espectral

mı́nimo após a subtração.

O algoritmo para a subatração 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 ótimo [27]:

E|s(i)− ŝ(i)| = min (3.6)
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Tabela 3.1: Algoritmo para Subtração Espectral.

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

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

Passo 3 - Calcular o espectro, |X(k, ω)|2, e a fase, φX(k, ω), via Transformada

Rápida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform), sendo ω = 2πi
N ;

for k = 0 to K − 1 do

for i = 0 to N − 1 do

x(w)(k, i) = x(k, i)W (i)

|X(k, ω)|2 = (Re{FFT [x(w)(k, i)]})2 + (Im{FFT [x(w)(k, i)]})2

φX(k, ω) = arctan
(

Im{FFT [x(w)(k,i)]}
Re{FFT [x(w)(k,i)]}

)
end for

end for

onde W (i) = 0, 54− 0, 46 cos(2πi/(N − 1))

Passo 4 - Estimar o espectro médio do rúıdo, |D̄(ω)|2, em m frames iniciais;

|D̄(ω)|2 =
∑m−1

k=0 |X(k, ω)|2

Passo 5 - Realizar a subtração do espectro;

Passo 6 - Aplicar a Transformada Rápida de Fourier Inversa (IFFT - Inverse Fast

Fourier Transform) para recompor o sinal;

for k = 0 to K − 1 do

for i = 0 to N − 1 do

Ŝ(k, ω) =
((

max(|X(k, ω)|2 − ξ|D̄(ω)|2, ϕ|D̄(ω)|2)
) 1

2

)
ŝ(k, i) = Re

(
IFFT{Ŝ(k, ω)eφX(k,ω)}

)
end for

end for

Da mesma forma que na subtração espectral, a aplicação do filtro de Wie-

ner requer que as estat́ısticas do rúıdo sejam obtidas a partir de pausas do sinal

corrompido.

Adotando as mesmas considerações usadas na aplicação da subtração es-

pectral quanto a composição do sinal corrompido, x(i) (equação (3.1)), o processo

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

O filtro de Wiener, H(ω), é aplicado sobre o sinal, desde que x(i) seja esta-

cionário a curtos segmentos. Uma forma de realizar a filtragem de Wiener é adotar

uma análise em cada frame.

Considerando Γ(ω) como uma relação sinal-rúıdo na componente de freqüên-

cia ω,

Γ(ω) =
|Ŝ(ω)|2

|D̂(ω)|2
(3.7)

sendo a forma usual do filtro de Wiener:

H(ω) =
Γ(ω)

Γ(ω) + 1
(3.8)

onde temos que:

Γ(ω) =


|X(ω)|2−|D̂(ω)|2

|D̂(ω)|2 , |X(ω)|2 > |D̂(ω)|2

0, |X(ω)|2 ≤ |D̂(ω)|2
(3.9)

substituindo Γ(ω) na equação 3.9, temos que:

H(ω) =

 1− |D̂(ω)|2
|X(ω)|2 , |X(ω)|2 > |D̂(ω)|2

0, |X(ω)|2 ≤ |D̂(ω)|2
(3.10)
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Dada a resposta do filtro de Wiener H(ω), a estimativa do espectro do sinal

de voz, |Ŝ(ω)|2, é então obtida filtrando-se o espectro da fala ruidosa |X(ω)|2, o qual

por ser estimado via FFT, passa a ser grafado com |X̂(ω)|2.

|Ŝ(ω)|2 = H(ω)|X̂(ω)|2 (3.11)

Não necessariamente o filtro deve fixar seu limiar inferior em zero, podendo

ser realizado o mesmo procedimento adotado na subtração espectral, definindo um

limiar inferior como ϕ|D̂(ω)|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 Estimação da potência do rúıdo e da SNR

Nem sempre temos dispońıveis no sinal em análise uma quantidade suficiente

de intervalos ou pausas para realizar a estimação do espectro do rúıdo. Nessas

condições, em que praticamente temos trechos com fala ruidosa, o espectro do rúıdo,

que não é exatamente conhecido, pode ser estimado. Basta que tenhamos um trecho

mı́nimo somente com rúıdo no ińıcio do sinal para que uma atualização adaptativa

do espectro possa ser realizada.

Uma técnica que vem sendo utilizada é a aplicação de um filtro com Resposta

ao Impulso Infinita (IIR - Infinite Impulse Response) de um pólo, sobre o sinal

ruidoso [28, 29, 30, 31].

Considerando o sinal ruidoso, x(i), descrito na Seção 2.2.1, a tarefa de es-

timação da potência do rúıdo é realizada baseada em uma análise em cada frame.

Uma divisão do sinal, x(i), em K frames com tamanho N é realizada para uma

posterior identificação global da natureza do rúıdo.

x(k, i) = x(kN + i), para 0 ≤ k ≤ K − 1 e 0 ≤ i ≤ N − 1 (3.12)

onde k é o ı́ndice do frame.

Estimar a SNR do sinal capturado pelo SRRV é uma iniciativa importante

para mensurar quão degradado está 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(i);

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

Passo 3 - Calcular o espectro, |X(k, ω)|2, e a fase, φX(k, ω), via FFT, sendo ω = 2πi
N ;

for k = 0 to K − 1 do

for i = 0 to N − 1 do

x(w)(k, i) = x(k, i)W (i)

|X(k, ω)|2 = (Re{FFT [x(w)(k, i)]})2 + (Im{FFT [x(w)(k, i)]})2

φX(k, ω) = arctan
(

Im{FFT [x(w)(k,i)]}
Re{FFT [x(w)(k,i)]}

)
end for

end for

onde W (i) = 0, 54− 0, 46 cos(2πi/(N − 1))

Passo 4 - Estimar o espectro médio do rúıdo, |D̄(ω)|2, em m frames iniciais;

|D̄(ω)|2 =
∑m−1

k=0 |X(k, ω)|2

Passo 5 - Calcular o filtro H(k, ω) e aplicar sobre cada frame;

Passo 6 - Aplicar a IFFT para recompor o sinal;

for k = 0 to K − 1 do

for i = 0 to N − 1 do

H(k, ω) = 1− |D̄(ω)|2
|X(k,ω)|2

if |X(k,ω)|2
|D̄(ω)|2 ≥ 1.0 then

|Ŝ(k, ω)|2 = |X(k, ω)|2H(k, ω)

else

|Ŝ(k, ω)|2 = 0

end if

end for

for i = 0 to N − 1 do

ŝ(k, i) = Re

(
IFFT

{(√
|Ŝ(k, ω)|2

)
eφX(k,ω)

})
end for

end for
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Figura 3.3: Análise da variação de Υ(k) de acordo com o fator ∆ escolhido.

Definimos a potência do sinal ruidoso no k-ésimo frame (σ̂2
x(k)), como sendo

a variância do sinal no frame em análise.

σ̂2
x(k) =

1

N

N−1∑
i=0

[x(k, i)− µx(k)]2 (3.13)

Definindo também σ̂2
d(k) como a potência do rúıdo no k-ésimo frame e as-

sumindo que ela varia de forma mais lenta que a potência do sinal ruidoso, σ̂2
x(k),

uma estimativa da potência do rúıdo é realizada, recursivamente, através do filtro

IIR [28]:

σ̂2
d(k) = Υ(k)σ̂2

d(k − 1) + (1−Υ(k))σ̂2
x(k) (3.14)

onde:

Υ(k) = 1−min
{

1, Ξ(k)−∆
}

(3.15)

e o operador min{�} foi utilizado para eliminar posśıveis valores negativos de Υ(k). O

fator ∆ define a velocidade de atualização da estimativa. Na Figura 3.3, mostramos

a variação do valor de Υ(k) conforme o valor do fator ∆ escolhido, que quanto maior,

define mais rapidamente a saturação do valor de Υ(k) em torno de 1. Nesta tese

consideramos ∆ = 5.
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O parâmetro Υ(k) é dinâmico, escolhido de acordo com uma SNR relativa

estimada (Ξ(k)). Essa SNR está baseada nos primeiros milissegundos do sinal, a

fim de tomarmos uma referência para o rúıdo ambiente e assim termos uma es-

timação local bem próxima do real, já que a partir deste trecho inicial a atualização

adaptativa é realizada pelo filtro. A SNR relativa no k-ésimo frame, Ξ(k) [28], é:

Ξ(k) =
σ̂x(k)

1
m

∑m−1
n=0 σ̂x(n)

(3.16)

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

presença do sinal de voz s(i) e 0 ≤ k ≤ K − 1.

O parâmetro Υ(k) é o elemento que conduz a atualização da estimativa sob

dois aspectos: ou em direção à potência do sinal ruidoso no frame k, σ̂2
x(k), ou em

direção à estimativa da potência do rúıdo no frame anterior, σ̂2
d(k − 1). Assim, se

um dado frame possui apenas rúıdo, a sua Ξ(k) ficará bem próxima de 1, resultando

num Υ(k) pequeno (em torno de 0). Desta forma, a atualização do rúıdo segue o

sinal ruidoso no frame k. Caso o frame possua voz, a Ξ(k) é bem mais elevada e

Υ(k) fica mais próximo de 1. Neste caso, a estimativa do rúıdo segue a atualização

do frame anterior.

A Figura 3.4 mostra a estimativa da potência do rúıdo d(i) a partir do sinal

ruidoso x(i), para o caso de uma locução contaminada por rúıdo rosa com SNR de

5dB. Podemos observar nesta figura que a estimativa da potência do rúıdo até o

frame dois e após o frame sete, segue perfeitamente a potência do sinal ruidoso x(i),

por se tratar de trechos onde a variação de σ̂x(k) é lenta ao longo dos frames. Fora

deste trecho a variação entre frames de σ̂x(k) é brusca, denotando a presença de s(i)

nesta região e a potência do rúıdo σ̂d(k) passa a seguir as estimativas anteriores.

Com o conhecimento de σ̂x(k) e σ̂d(k), uma estimativa da SNR é feita segundo

a equação a seguir:

SNR = 10 log

(∑K−1
k=0 σ̂x(k)−

∑K−1
k=0 σ̂d(k)∑K−1

k=0 σ̂d(k)

)
(3.17)

onde K é o número total de frames do sinal.

O algoritmo para estimar a potência do rúıdo, bem como a SNR do sinal, é

descrito na Tabela 3.3.
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 0

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

 0  2  4  6  8  10  12  14  16  18  20

P
o

te
n

ci
a

 N
o

rm
a

liz
a

d
a

Frames

Estimativa da potencia do ruido contaminante do sinal de voz - Ruido rosa (5dB)

Potencia do sinal ruidoso
Estimativa da potencia do ruido

Figura 3.4: Estimativa da potência do rúıdo num sinal contaminado por rúıdo rosa.

Tabela 3.3: Algoritmo para determinação da potência do rúıdo e da SNR.

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

Passo 2 - Calcular a potência do sinal ruidoso x(k, i), σ2
x(k).

Passo 3 - Estimar a potência do rúıdo, σ2
d(k), através do filtro IIR.

a. Calcular a SNR relativa, Ξ(k).

b. Calcular o parâmetro Υ(k).

c. Estimar a potência do rúıdo.

Passo 4 - Calcular a SNR do sinal.



Caṕıtulo 4

Identificação da natureza do rúıdo

O processamento em sub-bandas da voz é uma técnica que vem sendo utili-

zada com freqüência [8, 9, 28]. Aplicado em reconhecimento, podemos observar em

[9] que o processamento sub-bandas é eficiente para alguns tipos de rúıdos e inefici-

entes para outros, dependendo também da SNR. Neste sentido, buscamos tornar o

reconhecimento mais eficiente, realizando uma identificação prévia da natureza do

rúıdo [31], bem como da sua potência (definida no Caṕıtulo 3), tentando com isso

conduzir de forma mais adequada o reconhecimento, configurando os parâmetros do

SRRV, tais como: banda única ou múltibandas, banco de filtros, número de bandas,

etc.

Neste caṕıtulo apresentamos o algoritmo para identificar a natureza do rúıdo

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

4.1 Metodologia

Esta técnica foi introduzida em [31], e consiste na identificação da natureza

espectral do rúıdo através de uma classificação dos frames do sinal ruidoso (x(k, i)),

por meio de HMM [1, 32, 33], entre os tipos de rúıdos envolvidos no treinamento. O

processo de identificação toma cada um dos frames e os divide em subframes para

a extração dos parâmetros 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 aplicação desta técnica.

O conceito de natureza do rúıdo foi introduzido em [31] e é retratado como

um mapeamento espectral do rúıdo ao longo da freqüência.

4.2 Extração de parâmetros

A entropia espectral, H(k), que está relacionada com a idéia de que um sinal

tem tanto mais informação quanto maior for o seu grau de imprevisibilidade [22], é

definida na equação a seguir:

H(k) = −
F−1∑
j=0

p(k, j)log(p(k, j)) (4.1)

onde

p(k, j) =
S(k, j)∑F−1

n=0 S(k, n)
, para j = 0, ..., F − 1 (4.2)

na qual p(k, j) é uma função densidade de probabilidade do espectro na freqüência de

ı́ndice j, estimada pela normalização sobre todas as componentes de freqüência e F

é o número de componentes de freqüência. O espectro S(k, j), para cada freqüência

j, é obtido através da FFT.

A taxa de cruzamentos por zero para cada frame k, ZC(k), representa uma

média do número de vezes que o sinal cruza o eixo onde o valor de x(k, i) é zero

[1, 11]. Ela é definida na equação a seguir:

ZC(k) =
1

N − 1

N−1∑
i=1

|sgn{x(k, i)} − sgn{x(k, i− 1)}|
2

(4.3)

onde

sgn{x(k, i)} =

 +1, x(k, i) ≥ 0

−1, x(k, i) < 0

Os parâmetros de log-energia foram extráıdos de cada subframe segundo um

critério estabelecido, onde o espectro logaŕıtmico 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 extração dos parâmetros de log-energia.

Passo 1 - Calcular o espectro do sinal ruidoso, X(k, f), via FFT;

Passo 2 - Calcular o espectro logaŕıtmico, Ψ(k, f);

Ψ(k, f) = 10 log 10
(

X(k,f)
fsm

)
, onde 0 < f < F −1, F é o número de componen-

tes de freqüência, fs é a freqüência de amostragem e m é o número de pontos

usados na FFT;

Passo 3 - Estimar a envoltória do espectro logaŕıtmico (Φ(k, f)):

a. Inicialização:

Φ(k, 0) = Ψ(k, 0)

Φ(k, F − 1) = Ψ(k, F − 1)

b. Interação:

for f = 1 to F − 2 do

if Ψ(k, f) > Ψ(k, f − 1) and

Ψ(k, f) > Ψ(k, f + 1) then

Φ(k, f) = Ψ(k, f)

else

Φ(k, f) = 0

end if

end for

c. Interpolar os valores entre cada par de valores adjacentes não-nulos através

do método de Newton das diferenças divididas [35].

Passo 4 - Dividir a envoltória log-espectral em P sub-bandas com F ′

freqüências em cada sub-banda.

Passo 5 - Extrair P parâmetros de log-energia (LogE(k, p)).

LogE(k, p) =
∑F ′−1

j=0 Φ(k, (pF ′ + j)), onde 0 < p < P

Na Figura 4.1 apresentamos o espectro de potência logaŕıtmico, juntamente

com a envoltória, para um frame com rúıdo no interior do carro. Os intervalos das

sub-bandas utilizadas na extração dos parâmetros de log-energia são apresentados
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Figura 4.1: Envoltória do espectro e PSD de um frame com rúıdo no carro.
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na Tabela 4.2 no caso de utilizarmos 16 sub-bandas (P = 16). Na Figura 4.2 temos

uma divisão do espectro logaŕıtmico em sub-bandas para extração dos parâmetros

de log-energia. O p-ésimo parâmetro 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 freqüências para extração dos parâmetros

de log-energia.

SUB-BANDA FREQÜÊNCIA

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

4.3 Configuração dos HMMs

O processo de treinamento dos HMMs na identificação da natureza do rúıdo

segue uma extração de parâmetros, geração do codebook, quantização vetorial e

treinamento dos modelos HMM. O algoritmo Linde-Buzo-Gray (LBG) [20] é usado

para gerar o codebook, a partir dos parâmetros da base de treino, através do método

“centroid splitting”. A geração dos HMM é realizada por meio do algoritmo de

Baum-Welch, sobre os dados oriundos de uma quantização vetorial [20].

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

rúıdo a ser identificado. Assim, para cada seqüência de observação O, iremos cal-
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cular a probabilidade de cada modelo gerar a observação O (P [λ/O]), vencendo o

modelo que apresentar a maior probabilidade. Maximizar P [λ/O] é o mesmo que

maximizar P [O/λ], de acordo com o teorema de Bayes [1]. Dessa forma, com os

parâmetros de cada segmento, sobre os quais realizamos uma quantização vetorial,

onde cada conjunto de parâmetros é quantizado pelo seu ı́ndice no codebook trei-

nado anteriormente. Essa seqüência de ı́ndices é utilizada no identificador HMM,

definindo qual natureza de rúıdo está presente em cada frame.

O processo de identificação da natureza do rúıdo é realizado por HMM, que

precisam ser treinados com amostras dos tipos de rúıdos a serem identificados. Essas

amostras podem ser gravadas nos locais de interesse e posteriormente segmentadas

em trechos menores com tamanho fixo. As gravações podem ser tomadas de fa-

latórios em lugares públicos, como cantinas ou restaurantes, no interior de fábricas,

próximos a máquinas ou no interior de carros em movimento e com condições exter-

nas diversas. Cada um dos tipos de rúıdo terá os seus parâmetros usados no treina-

mento dos HMM’s discretos de [32], com a seguinte configuração: 18 parâmetros por

subframe de 23ms com 50% de superposição (considerando o uso de 16 sub-bandas) e

aplicação da janela de Hamming, modelo do tipo esquerda-direita com possibilidade

de salto do estado i para o estado i+2, quatro estados e 128 centróides.

A perturbação para determinação de novas palavras códigos no processo de

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

4.4 Critérios de decisão

A decisão acerca da natureza do rúıdo é realizada partindo de locuções conta-

minadas e com tamanho fixo de aproximadamente dois segundos. Elas são segmen-

tadas em trechos de 100ms com superposição de 50%. Cada um desses segmentos

é submetido ao classificador e a identificação do mesmo é registrada. Em seguida,

uma contagem é realizada apenas sobre os segmentos de 100 ms que pertencem à

região do sinal x(i), sem a presença de s(i). Para isto, levamos em consideração a

potência estimada do rúıdo no frame k, σ̂d(k), realizada no Caṕıtulo 3. Ou seja, es-
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Tabela 4.3: Algoritmo para identificação da natureza do rúıdo.

Treinamento

Passo 1 - Montar uma sub-base de dados com K ′ amostras de aproximada-

mente 100ms de cada tipo de rúıdo 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 são extráıdos os 18 parâmetros para o treinamento

dos HMM. Um para entropia espectral (Equação (4.1)), um da taxa de cruza-

mentos por zero (Equação (4.3)) e os 16 de log-energia conforme o algoritmo

da Tabela 4.1.

Passo 4 - O treinamento é realizado considerando a seguinte configuração dos

HMM: 500 amostras de rúıdo, quatro modelos, 18 parâmetros por subframe ,

modelo do tipo esquerda-direita com possibilidade de salto do estado i para o

estado i+2, quatro estados e 128 centróides. A perturbação para determinação

de novas palavras códigos no processo de “splitting” é de 0,0001 e o limiar de

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

Identificação

Passo 1 - O algoritmo da Tabela 3.3 é utilizado até o passo 3, em cada locução

de entrada, para se estabelecer a condição descrita na Subseção 4.4, ou seja,

os frames com σ̂x(k)−σ̂d(k)
σ̂d(k)

> 2 ficam de fora do processo de identificação.

Passo 2 - A partir deste passo, os frames são reorganizados de forma que

passem a ser de 100ms com overlap de 50%. Os frames válidos são submetidos

ao processo de identificação 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 número de classificações entre os

frames .
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tabelecemos empiricamente uma condição para esta análise, na qual são descartados

os frames com SNR acima de 2 ( σ̂x(k)−σ̂d(k)
σ̂d(k)

> 2).

Essa medida faz com que os frames localizados na região do sinal com energia

mais elevada não seja computados, já que neste trecho temos x(i), e não apenas o

sinal de interesse d(i). Este procedimento é adotado para evitar erros de classificação

no caso de ocorrerem locuções muito curtas com intervalos de voz muito longos. No

exemplo da Figura 3.4, os frames submetidos à análise são os que vão até o frame

2 e os que estão após o frame 7.

4.5 Uma aplicação em detecção de extremos.

A detecção dos extremos da voz ainda é um grande problema, principal-

mente em situações de reconhecimento de voz em ambiente impregnado por rúıdo.

Enquanto os métodos tradicionais procuram detectar o ińıcio e o fim dos trechos

de voz numa locução, procuramos abordar o assunto buscando delimitar os trechos

onde temos apenas rúıdo. O método que propomos está baseado na identificação da

natureza do rúıdo por HMM, associado à SNR e à distância euclidiana da log-energia

calculados em cada frame . Com o método proposto a redução média da taxa de

erro na detecção de ińıcio foi de até 12,23% e na detecção de fim foi de até 26,24%,

para o caso de rúıdo rosa com SNR de 0 a 20dB, em relação ao método tradicional

baseado na energia e na taxa de cruzamentos por zero [1].

Definimos que um frame com flag positiva (+1) possui somente rúıdo, en-

quanto que um frame com flag negativa (−1) possui voz misturada com rúıdo.

Seja o sinal ruidoso x(i) uma composição do sinal de voz limpo s(i) e do rúıdo

d(i), conforme descrito na Subseção 2.2.1. O sinal x(i) é dividido em K frames com

tamanho N e superposição de L amostras:

x(k, i) = x(k(N − L) + i) (4.4)

onde 0 ≤ k ≤ K − 1 e 0 ≤ i ≤ N − 1.
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4.5.1 Identificação da natureza do rúıdo

O processo de identificação da natureza do rúıdo é realizado através de uma

classificação dos frames do sinal ruidoso (x(k, i)), por meio de HMM, entre os ti-

pos de rúıdos envolvidos no treinamento. As etapas da identificação são: extração

de parâmetros (Seção 4.2), configuração do HMM (Seção 4.3), critérios de decisão

(Seção 4.4).

A decisão acerca da natureza do rúıdo é realizada a partir de locuções con-

taminadas e com tamanho fixo de dois segundos. As locuções são segmentadas em

trechos de 512 amostras (≈ 46ms), com superposição de 80%. Os frames são sub-

metidos ao classificador e a identificação dos mesmos é registrada (rúıdo do frame

), de acordo com os rúıdos treinados. Em seguida, uma contagem é realizada para

verificar qual tipo de rúıdo recebeu o maior número de classificações, ou seja, qual

a natureza do rúıdo mais presente em todo sinal (rúıdo do sinal). Uma comparação

é realizada da seguinte forma:

flagHMM(k) =

 −1, se rúıdo do frame 6= rúıdo do sinal

+1, se rúıdo do frame = rúıdo do sinal

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

ficação por HMM.

4.5.2 Determinação da SNR dos frames

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

as seguintes condições:

flagSNR(k) =

 −1, se σ2
x(k)/σ2

d(k) ≥ th1

+1, se σ2
x(k)/σ2

d(k) < th1

onde th1 recebeu empiricamente o valor de 1,25 se SNRest < 10dB e 2,50 se SNRest ≥

10dB. SNRest é a estimativa da SNR de todo o sinal, calculada como:

SNRest = 10 log 10

(∑K′−1
k=0 σ̂2

x(k)−
∑K′−1

k=0 σ̂2
d(k)∑K′−1

k=0 σ̂2
d(k)

)
(4.5)
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onde σ̂2
x(k) e σ̂2

d(k) são calculados de forma semelhante às equações (3.13) e (3.14),

respectivamente, porém sem superposição dos K ′ frames, ou seja, x(k, i) = x(kN+i),

para 0 ≤ k ≤ K ′ − 1.

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

4.5.3 Determinação da relação euclidiana da log-energia

A relação euclidiana é estabelecida entre as distâncias euclidianas do sinal e

do rúıdo. A distância euclidiana do sinal x(i), EDx(k), é determinada da seguinte

forma:

EDx(k) =

√√√√P−1∑
p=0

(LogE(k, p)− LogEref (p))2 (4.6)

onde:

LogEref (p) =
1

m

m−1∑
k=0

LogE(k, p) (4.7)

A distância euclidiana da log-energia do rúıdo, EDd, é tomada como a

EDx(k) máxima nos m frames iniciais do sinal, que neste trabalho foi igual a 15:

EDd = max
0≤k≤m−1

{EDx(k)} (4.8)

Uma relação entre as distâncias euclidianas em cada frame é estabelecida

como EDx(k)
EDd

, onde:

flagED(k) =

 −1, se EDx(k)/EDd ≥ th2

+1, se EDx(k)/EDd < th2

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

k -ésimo frame através do critério da relação euclidiana.

4.5.4 Delimitação do sinal

Após todos os frames do sinal receberem três flags cada um (por tipo de

rúıdo, por razão de variâncias e por razão de distâncias euclidianas da log-energia),

os frames são novamente rotulados, recebendo uma única flag, flagglobal(k), baseada

nas seguintes condições:
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Figura 4.3: Método de detecção de extremos proposto com aplicação da identificação

da natureza do rúıdo.

if flagHMM(k) = flagSNR(k) = flagED(k) = +1 then

flagglobal(k) = +1

else

flagglobal(k) = −1

end if

Em seguida, as flags dos frames são analisadas a partir do frame 0 em direção

ao último, buscando a primeira seqüência de 15 frames com flag negativa, onde o

primeiro frame da seqüência caracteriza o término de um posśıvel trecho inicial

contendo apenas rúıdo. De forma semelhante, partindo do último frame em direção

ao frame 0, uma seqüência de 15 frames com flag negativa também é pesquisada,

onde o último frame da seqüência caracteriza o ińıcio de um posśıvel trecho final

contendo apenas rúıdo.

4.5.5 Resultados obtidos

A detecção de extremos pode ter a sua performance avaliada de duas formas:

uma delas é comparar os resultados obtidos na detecção com valores de referência

obtidos de um recorte manual. A outra é passar as locuções recortadas, após a conta-

minação, em um sistema de reconhecimento de voz, comparando os seus resultados.

Optamos pela primeira forma por termos condições de avaliar de forma direta os
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Figura 4.4: Recorte robusto baseado na identificação do tipo de rúıdo. (a) Sinal

recortado pelo método proposto. (b) Sinal contaminado por falatório com SNR de

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

resultados, fazendo uma comparação com outros métodos.

Em relação ao sinal da Figura 4.4, a Figura 4.5 mostra as relações de variâncias

e distâncias 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 não seriam inclúıdos na delimitação. Com o uso da

distância euclidiana da log-energia, esse trecho é identificado como voz misturada

com rúıdo. 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 rúıdos modelados para realizarmos a identificação da na-

tureza do rúıdo. Em seguida foi realizado um teste funcional com sinais de voz

contaminados pelos rúıdos selecionados com uma SNR que vai de 0 a 20dB. O pro-

cedimento foi fixar uma SNR e o rúıdo, observando o percentual de erro na detecção

ao longo dos vários valores de SNR, tanto para detecção de ińıcio como para detecção

de fim. Para as 121 locuções inseridas no detector, calculamos o erro percentual na

detecção de ińıcio (εi) e o erro percentual na detecção de fim (εf ) em relação ao
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Figura 4.5: Razão das variâncias e das distâncias euclidianas para cada frame da pa-

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

recorte manual previamente realizado, da seguinte forma:

εi =
|I − ei|
F − I

× 100% (4.9)

εf =
|F − ef |
F − I

× 100% (4.10)

onde I e F são, respectivamente, os pontos de ińıcio e fim do recorte manual, ei e

ef são, respectivamente, os pontos detectados.

Para os quatro tipos de rúıdos, a redução média da taxa de erro na detecção,

comparativamente ao método de [11], é mostrada na Tabela 4.4. Os valores calcu-

lados são uma média das taxas de erro de detecção de ińıcio e fim, para cada tipo

de rúıdo, com os cinco valores de SNR simulados neste trabalho. Podemos observar

que não houve uma redução efetiva da taxa de erro no caso de rúıdo no interior do

carro, justificado pelo resultado negativo, possivelmente por se tratar de um tipo

de rúıdo com potência concentrada em freqüências muito baixas. Para as demais

situações, a redução foi considerável.

Os resultados individuais, que foram alcançados nos testes, são comparados

com o método de [11] e mostrados nos gráficos das Figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9,

respectivamente, para falatório, rúıdo rosa, rúıdo no interior do carro e rúıdo branco.

É 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 redução da taxa de erro obtidos

com o detector robusto em locuções contaminadas por rúıdo com SNR variando

entre 0 e 20dB.

Redução média do erro de detecção

BABBLE PINK VOLVO WHITE

Ińıcio 6,82% 12,23% −2,65% 12,05%

Fim 20,81% 26,24% 0,70% 24,88%

SNR, situação em que a contaminação mais compromete o processamento do sinal.

4.5.6 Conclusões

A aplicação proposta é um método de recorte robusto baseado na identificação

da natureza do rúıdo por HMM, associado à SNR e à distância euclidiana da log-

energia, que foram utilizadas para ajustar a detecção em trechos de voz com baixa

energia. Com este método buscamos detectar os frames que possuem somente rúıdo

e separá-los da informação útil do sinal. Os resultados de um teste com 121 locuções

contaminadas por quatro tipos de rúıdos (branco, falatório, rosa e interior do carro)

com SNR de 0 a 20dB foi apresentado. A redução média da taxa de erro no recorte

em relação ao método de [11], foi de até 12,23% na detecção de ińıcio e de até 26,24%

na detecção de fim, no caso de rúıdo rosa. Nas demais situações de contaminação os

resultados foram mais modestos, apresentando grandes oscilações na performance,

apenas quando processado com rúıdo no interior do carro. Como um trabalho futuro,

pretendemos tornar a detecção de extremos mais eficiente em ambientes com rúıdos

de baixa freqüência, semelhantes ao rúıdo no interior do carro.
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Figura 4.6: Performance do detector de extremos: análise na condição de contami-

nação por falatório.
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Figura 4.7: Performance do detector de extremos: análise na condição de contami-

nação por rúıdo rosa.
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Figura 4.8: Performance do detector de extremos: análise na condição de contami-

nação por rúıdo no interior do carro.
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Figura 4.9: Performance do detector de extremos: análise na condição de contami-
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Caṕıtulo 5

Reconhecimento robusto de voz

usando multi-bandas

Neste caṕıtulo descrevemos o processamento em múltiplas bandas, base para

a tarefa de reconhecimento. Na Seção 5.1, fazemos uma breve descrição da teoria dos

bancos de filtros utilizados nesta tese. Na Seção 5.2, apresentamos o sistema multi-

bandas utilizado no processamento, bem como descrevemos os seus blocos, tais como

redução do ńıvel de rúıdo (Subseção 5.2.1), detecção de extremos robusta (5.2.2),

divisão em sub-bandas (5.2.3) e, por fim, um algoritmo de decisão em sub-bandas

(5.2.4).

5.1 Banco de filtros digitais

Este trabalho está focado na divisão 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 não-uniformes) e modulado por cosseno com 4 e 8 bandas uniformes,

ilustrados no Apêndices B.

Os bancos de filtros foram constrúıdos a partir de um filtro protótipo FIR

implementado pelo método do janelamento, usando a janela de Kaiser. Fixamos

uma atenuação da banda de rejeição, Ar, de ≈ 50dB e um número N de coeficientes

43
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(a) Protótipo QMF-FIR.
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Figura 5.1: Banco de filtros QMF-FIR com 4 canais com protótipo de 48 coeficientes

e β = 4.55.

igual a 48 (Figura 5.1) [36].
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Figura 5.2: Par de filtros protótipos FIR.

5.1.1 QMF-FIR

O par de filtros QMF-FIR, como o mostrado na Figura 5.2, possui a conside-

ração de linearidade de fase e comprimento N par. Para H0(z) e H1(z) da Figura 5.3,

componentes da análise do sinal, temos:

h0(i) = h0(N − i− 1) para 0 ≤ i ≤ N/2− 1 (5.1)

h1(i) = (−1)ih0(i) (5.2)

h1(i) = −h1(N − i− 1) para 0 ≤ i ≤ N/2− 1 (5.3)

|H0(ω)|2 + |H1(ω)|2 = 1 para 0 ≤ ω ≤ π (5.4)

|H0(ω)|2 + |H0(π − ω)|2 = 1 (5.5)

Cada sub-banda do sinal x(i) é gerada pela aplicação do BFD QMF-FIR.

Considerando M canais, a estrutura equivalente para cada ramo é convertida em um

único filtro, resultante da aplicação das operações de identidade H
(k)
1 (z) = H

(k)
0 (−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 opção, pois possui a vantagem de um

projeto simples, baseado apenas na geração de um filtro protótipo passa-baixa P0(z)

e, também possui um baixo custo de implementação em termos de multiplicações

na modulação do protótipo, para a geração de cada sub-filtro. Ou seja, temos aqui

um banco de filtros baseado na modulação por cosseno, onde todos os M canais são

derivados da modulação do filtro protótipo P0(z) [37].

O desenvolvimento é baseado na busca de um filtro protótipo passa-baixa

P0(z) de ordem N − 1 e freqüência de corte estabelecida em ωc = π
2M

. Cada sub-

filtro é dado por:

hk(i) = 2p0(i)cos

(
(2k + 1)

π

2M

(
i− N

2

)
+ (−1)k π

4

)
(5.6)

onde N é o número de coeficientes do filtro protótipo (p0(i)), M é o número de

sub-bandas e k = 0, ...,M − 1 e i = 0, ..., N − 1.

5.2 Sistema de reconhecimento em multi-bandas

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

é realizado, procurando detalhar alguns blocos que compõem o processo.
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(a) Protótipo modulado por cosseno.
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(b) Banco de filtros modulado por cosseno.

Figura 5.4: Banco de filtros modulado por cosseno de 4 canais com protótipo de 48

coeficientes e β = 4.55.

5.2.1 Redução do ńıvel de rúıdo

Antes do sinal ruidoso x(i) ser submetido ao processo de reconhecimento

através de múltiplas bandas, realizamos uma redução do ńıvel de rúıdo do si-

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

(Subseção 3.1.1) e filtragem de Wiener (Subseção 3.1.2).

5.2.2 Detecção de extremos

A detecção de extremos utilizada é apresentada em [12] e é aplicada tanto no

processamento em banda única como no processamento em múltiplas bandas.

Este método é adotado no processamento do sinal, apesar do método proposto

na Seção 4.5 atingir ńıveis consideráveis na sua performance. Esta decisão é tomada

devido a existência de várias locuções na base de dados originalmente contaminadas

com um tipo de rúıdo convolucional, inserido no ato da gravação por um microfone

de baixa qualidade. Para manter a performance daquele detector de extremos, seria

preciso um número considerável de amostras daquele tipo de rúıdo para treinar os

HMMs, o que não estava dispońıvel.

Baseado no conhecimento de que a base de dados foi gravada com um in-

tervalo inicial sem a presença da voz e assumindo aqui o estado da fala já com

rúıdo adicionado, foi feita uma segmentação do sinal em frames com uma duração

de aproximadamente 23ms e com overlap de 30%. Foram usados os 150 ms iniciais

como referência para o intervalo de silêncio.

São calculados sobre todos os frames do sinal o seguinte grupo de estat́ısticas:

a energia do k-ésimo frame (E (k)
sp ) e a distância cepstral do k-ésimo frame em relação
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à média (d
(k)
sp ).

E (k)
sp =

1

N

N−1∑
i=0

[x(k, i)]2 (5.7)

C(n) =
1

K

K−1∑
k=0

c(k)(n) (5.8)

d(k)
sp =

p−1∑
n=0

(c(k)(n)− C(n))2 (5.9)

onde N é o tamanho do frame, K é o número de frames, c(k)(n) é o n-ésimo parâmetro

cepstral do k-ésimo frame, n = 0, ..., p− 1 e p é a dimensão da análise cepstral.

Um outro grupo de grandezas estat́ısticas é também calculado, porém sobre

o intervalo assumido como silêncio: a energia média (Esil), o vetor cepstral médio

(Csil) e a distância cepstral média (dsil).

Esil =
1

m

m−1∑
k=0

E (k)
sp (5.10)

Csil(n) =
1

m

m−1∑
j=0

c(j)(n) (5.11)

dsil =

p−1∑
n=0

(c(j)(n)− Csil(n))2 (5.12)

para j = 0, ...,m− 1

O frame é considerado com voz se pelo menos uma das condições a seguir

ocorrerem [39]:

Condição I:
d

(k)
sp

dsil

> α e
E (k)

sp

Esil

> β (5.13)

Condição II:
d

(k)
sp

dsil

> 1 e
E (k)

sp

Esil

> η (5.14)

Condição III:
E (k)

sp

Esil

> γ (5.15)

A Condição I é direcionada ao problema da fala com baixa energia na presença

de rúıdo. A condição estabelecida requer que haja uma elevada relação da distância

cepstral para o frame ser classificado como contendo voz.

A Condição II é direcionada aos erros de classificação dos sons com energia

elevada que não são voz. De forma semelhante à condição anterior, é requerida
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Figura 5.6: Detecção de extremos robusta considerando a relação de energia e

distância cepstral.

uma relação da distância cepstral acima da unidade, mesmo que o trecho contenha

energia elevada, para o frame ser classificado como contendo voz.

Por fim, a Condição III, permite que sons com energia muito elevada sejam

classificados como contendo voz, para qualquer valor da sua relação da distância

cepstral.

A Figura 5.6, mostra estas condições através de regiões hachuradas delimi-

tadas pelos parâmetros α, β, η e γ, que foram determinados empiricamente como

4.0, 0.9, 1.25 e 2.25, respectivamente. O número de coeficientes cepstrais por frame

utilizado foi de 14. A detecção de ińıcio e fim foi experimentalmente definida quando

uma seqüência de no mı́nimo 10 frames classificados como contendo fala for encon-

trada, seja a partir do ińıcio do sinal, para detectar o ińıcio de voz, como a partir

do final, para detecção do término da locução.

Resultados comparativos deste método com o método tradicional da energia

e da taxa de cruzamentos por zero implementado em [11], são apresentados no

Caṕıtulo 6 (gráficos) e no Apêndice C (tabelas).
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Tabela 5.1: Algoritmo para detecção de extremos robusta.

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

Passo 2 - Calcular as estat́ısticas do sinal: a energia (E (k)
sp ) e a distância cepstral

(d
(k)
sp );

Passo 3 - Calcular as estat́ısticas do intervalo assumido como silêncio: a energia

média (Esil), o vetor cepstral médio (Csil) e a distância cepstral média (dsil);

Passo 4 - Verificar as condições definidas nas Equações 5.13, 5.14 e 5.15;

Passo 5 - Definir os extremos.

5.2.3 Processo de divisão em sub-bandas

O processo de divisão em sub-bandas é baseado na aplicação dos bancos de

filtros apresentados no Apêndice B, segundo a suas variáveis. Cada sub-banda é

treinada e testada independentemente, não necessitando portanto de reconstrução

do sinal através de banco de śıntese.

Os sub-reconhecedores HMMs (HMM(0), HMM(1), ..., HMM(M−1)), ilustrados

na Figura 5.5, são configurados para promoverem o treinamento das sub-bandas das

locuções de forma semelhante ao apresentado na Seção 4.3, exceto pela extração de

28 parâmetros por frame (1 energia, 13 rasta-plp, 1 delta-energia e 13 delta-rasta)

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

5.2.4 Algoritmo de decisão em sub-bandas

Cada sub-reconhecedor promove um reconhecimento parcial ao longo do pro-

cessamento em sub-bandas, mas faz-se necessário que haja uma forma de extrairmos

um resultado global do reconhecimento. Para isto, apresentamos a seguir um algo-

ritmo para decisão em sub-bandas que combina as verossimilhanças parciais dos

sub-reconhecedores para a identificação de um modelo global [12].

Baseado nos resultados do algoritmo de Viterbi em cada sub-reconhecedor

HMM(j), temos na j-ésima sub-banda, a probabilidade de se gerar a seqüência de ob-

servações (O) dado o i-ésimo modelo (λ(i)), ou seja, P
(
O/λ(i)

)
j
, onde i = 0, . . . , Q−1
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e j = 0, ...,M − 1. Q é o número de modelos e M é o número de sub-bandas.

Seja

~Pj =
[
P
(
O/λ(0)

)
j

P
(
O/λ(1)

)
j
. . . P

(
O/λ(Q−1)

)
j

]T
, (5.16)

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

diagonal W = diag[w0 w1 . . . wQ−1], onde wk = Q−k

Q
PQ−1

n=0 wn
, para k = 0, . . . , Q− 1.

Aplicando-se uma transformação T [·] sobre ~Pj de forma que os seus elementos

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

~P
(k)
j = T

[
~Pj

]
(5.17)

onde

~P
(k)
j =

[
p

(k)
j

]
(5.18)

e

p
(k)
j = P

(
O/λ(i)

)(k)

j
(5.19)

onde k = 0, ..., Q− 1. Assim,

~P
(k)
j =

[
min

{
P (O/λ(i))j

}
. . . max

{
P (O/λ(i))j

}]T
(5.20)

para 0 ≤ i ≤ Q − 1 e 0 ≤ j ≤ M − 1. O ı́ndice k guarda a nova posição da

probabilidade P
(
O/λ(i)

)(k)

j
no vetor ~P

(k)
j para cada modelo i na sub-banda j.

Aplicando-se W sobre ~P
(k)
j , estaremos dando mais ênfase às probabilidades

parciais com maior verossimilhança em cada sub-banda. Sendo assim, temos:

~Pwj =
[
~P

(k)
j

]T
W =

[
pw

(i)
j

]
(5.21)

onde pw
(i)
j é a probabilidade do i-ésimo modelo na banda j após a ponderação

realizada por W .

A decisão é feita através de:

I = max
0≤i≤Q−1

{
M−1∑
j=0

pw
(i)
j

}
(5.22)

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

Passo 1 - Formar o vetor ~Pj com todas as probabilidades dos Q modelos λ(i)

na banda j.

Passo 2 - Gerar a matriz W = diag[w0 w1 . . . wQ−1], onde wk = Q−k

Q
PQ−1

n=0 wn
,

para k = 0, . . . , Q− 1.

Passo 3 - Ordenar de forma crescente as probabilidades de ~Pj em cada sub-

banda, aplicando T [·].

Passo 4 - Aplicar W sobre ~P
(k)
j , gerando ~Pwj.

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

parciais em cada sub-banda, onde I = max0≤i≤Q−1

{∑
j pw

(i)
j

}
.

A Tabela 5.2 descreve o algoritmo para realizar a decisão global das sub-

bandas.

O procedimento apresentado no algoritmo da Tabela 5.2 proporciona o for-

talecimento das verossimilhanças maiores das sub-bandas, já que, com exceção do

rúıdo branco, todos os outros apresentam uma sub-banda com uma quantidade

reduzida de rúıdo e conseqüentemente uma verossimilhança maior com o modelo

correspondente.



Caṕıtulo 6

Resultados experimentais

Neste caṕıtulo descrevemos as bases de dados utilizadas e apresentamos os

resultados experimentais dos métodos de reconhecimento em banda única e em

múltiplas bandas e do teste de identificação da natureza do rúıdo. Na Seção 6.1

apresentamos as bases de dados utilizadas, tanto de voz como de rúıdo, especifican-

do os rúıdos que foram selecionados para simulação dos ambientes ruidosos. Em

seguida, na Seção 6.2, apresentamos os resultados obtidos nos testes de verificação

da identificação da natureza do rúıdo, bem como os testes de performance do reco-

nhecimento em banda única e em múltiplas bandas.

6.1 Base de dados

Para este trabalho foram simulados quatro ambientes ruidosos onde a locução

a ser reconhecida estava sendo pronunciada. A locução ruidosa foi gerada a partir

de locuções limpas, sobre as quais o rúıdo é adicionado, com uma SNR especificada,

segundo o algoritmo descrito no Apêndice A.

6.1.1 Locuções

As locuções utilizadas nesta tese são as mesmas da base de dados mencio-

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

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

54
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OLHA e TRÁS), repetidas 5 vezes cada uma por 20 locutores diferentes, sendo 15

utilizadas no treinamento e 5 utilizadas no teste, dando um total de 1000 locuções.

A taxa de amostragem é de 11025Hz.

6.1.2 Rúıdos

Os rúıdos 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 página 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 rúıdos:

• Branco (WHITE);

• Rosa (PINK);

• Canal de rádio de alta freqüência (HFCHANNEL);

• Falatório (BABBLE);

• Rúıdo de fábrica 1 (FACTORY1);

• Rúıdo de fábrica 2 (FACTORY2);

• Cockpit de caça 1 (BUCCANEER1);

• Cockpit de caça 2 (BUCCANEER2);

• Sala de máquinas do Destroyer (DESTROYERENGINE);

• Sala de operações do Destroyer (DESTROYEROPS);

• Cockpit do f-16 (F-16);

• Véıculo militar (LEOPARD);

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

• Interior do carro (VOLVO)

Para o presente trabalho foram selecionados quatro tipos de rúıdos para

formação dos ambientes ruidosos de simulação: WHITE, PINK, BABBLE e VOLVO.

1. WHITE - Foi obtido de um gerador analógico de rúıdos.

2. PINK - Também adqüirido de um gerador de rúıdos, porém com uma dis-

tribuição desigual da potência, ou seja, existe uma atenuação de −3dB por

oitava.

3. BABBLE - É um falatório gravado em uma cantina com 100 pessoas conver-

sando. Pelo fato do raio do local ser superior a dois metros, a percepção de

vozes individuais fica inaud́ıvel.

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

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

Os dois primeiros tipos de rúıdo foram selecionados por serem tradicionais em

tarefas de processamento robusto. Os demais foram selecionados por representarem

situações reais de operação em condições adversas.

As locuções ruidosas foram formadas através da adição dos rúıdos seleciona-

dos às locuções “limpas” de acordo com SNRs estabelecidas, que vão de −5 a 25dB,

conforme descrito no Apêndice A.

A base de dados de rúıdo utilizada possui sinais com 235s e freqüência de

amostragem de 19980Hz. Todos foram sub-amostrados para 11025Hz, sendo ajus-

tados para composição do sinal ruidoso nos testes. Outro ponto é que as locuções

possuem em média 2s de duração. Para compatibilizar a duração do rúıdo com as

locuções no ato da confecção do sinal ruidoso, o sinal de rúıdo sofreu recortes com

o mesmo tamanho das locuções, porém em pontos aleatórios ao longo de toda a sua

duração, tornando cada contaminação diferente, aproximando-se de um ambiente

de operação real.
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Exemplos com a PSD de segmentos dos rúıdos utilizados nesta tese são apre-

sentados nas Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4.
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Figura 6.1: Densidade Espectral de Potência de segmento do rúıdo branco usado

neste trabalho.
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Figura 6.2: Densidade Espectral de Potência de segmento do rúıdo rosa usado neste

trabalho.
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Figura 6.3: Densidade Espectral de Potência de segmento do falatório usado neste

trabalho.
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Figura 6.4: Densidade Espectral de Potência de segmento do rúıdo no interior do

carro usado neste trabalho.

6.2 Resultados

Nesta seção apresentamos os resultados obtidos nos testes dos algoritmos

utilizados nesta tese. Como uma análise estat́ıstica dos resultados não foi realizada,
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os valores podem apresentar alguma imprecisão. Mesmo assim, podemos ter uma

idéia das performances dos algoritmos através das análises realizadas.

6.2.1 Teste de identificação da natureza do rúıdo

Inicialmente foi feito um treinamento com 500 segmentos de 100ms de cada

um dos quatro tipos de rúıdos utilizados neste trabalho, conforme o algoritmo des-

crito na Seção 4.1. Em seguida, foram feitos dois testes de performance, buscando

medir a eficiência na identificação da natureza dos rúıdos. O primeiro teste foi

realizado com rúıdo, onde foram inseridos 100 segmentos de cada um dos tipos

envolvidos, diferentes dos usados no treino, com 100ms cada. Foram extráıdos 18

parâmetros de cada sub-frame, com 23ms e superposição de 50%. Neste teste a

performance atingiu 100, 00%. Os demais resultados são apresentados na Tabela C.5

(Apêndice C).

Em seguida foi realizado um teste funcional com sinais de voz contaminados

pelos rúıdos selecionados com SNRs que vão de 0dB a 20dB. O procedimento foi

fixar uma SNR e o rúıdo, observando o acerto ao longo das várias SNRs. Foram

inseridas 121 locuções no sistema, conforme Tabela 6.1. Após contaminadas pelos

rúıdos, as locuções foram segmentadas em trechos de 100ms e analisadas através

de HMM. A performance atingiu 97, 22%. Os resultados obtidos são mostrados na

Tabela C.6 (Apêndice C). A Figura 6.5 mostra esses resultados de forma mais clara,

onde observamos o êxito maior da identificação, nas condições de contaminação

cŕıtica, onde um processamento robusto é mais necessário.

6.2.2 Teste comparativo da detecção de extremos

O detector de extremos descrito no Caṕıtulo 5 é comparado com o detector

implementado em [11], num reconhecedor em múltiplas bandas conforme descrito

no Apêndice D. A Figura 6.6 mostra as diferenças 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

razoável de cerca de 32% acima dos resultados obtidos com a detecção tradicional,
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Tabela 6.1: Locuções utilizadas no teste de verificação da natureza do rúıdo.

LOCUÇÃO REPETIÇÕES

ANDA 16

BAIXO 19

CIMA 10

DESLIGA 13

DIREITA 6

ESQUERDA 10

FRENTE 7

MÃO 11

OLHA 14

TRÁS 15

para o caso de rúıdo rosa, na faixa de 5dB. As maiores diferenças foram registradas

nas SNRs mais baixas, onde o processamento robusto é ainda mais necessário. Al-

guns pontos apresentaram resultados negativos, mostrando que a detecção robusta

não prevaleceu sobre o detecção tradicional.

6.2.3 Teste de verificação do desempenho

Nesta subseção apresentamos os resultados oriundos de uma análise compara-

tiva entre o processamento em banda única e o processamento em múltiplas bandas.

A idéia é verificar, para cada tipo de rúıdo, qual forma de processamento é mais

eficiente e quais os parâmetros que utilizados resultam numa melhor performance.

Foram realizados treinamentos e testes nas seguintes situações:

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

SNRs especificadas, em banda única, sem realce de voz;

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

SNRs especificadas, em banda única, com subtração espectral;
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Figura 6.5: Resultados do teste de identificação da natureza do rúıdo em locuções.

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

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

4. MBSECOS4U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções rui-

dosas, nas SNRs especificadas, em múltiplas bandas com banco de filtros mo-

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

5. MBSECOS8U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções rui-

dosas, nas SNRs especificadas, em múltiplas bandas com banco de filtros mo-

dulado por cosseno com 8 bandas uniformes, com subtração espectral;

6. MBSEQMF4U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

QMF-FIR com 4 bandas uniformes, com subtração espectral;

7. MBSEQMF8U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

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

8. MBSEQMF3N - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções
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Figura 6.6: Análise comparativa do recorte robusto com o recorte tradicional.

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

QMF-FIR com 3 bandas não-uniformes, com subtração espectral;

9. MBSEQMF4N - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

QMF-FIR com 4 bandas não-uniformes, com subtração espectral;

10. MBFWCOS4U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

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

11. MBFWCOS8U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

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

12. MBFWQMF4U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

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

13. MBFWQMF8U - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções
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ruidosas, nas SNRs especificadas, em múltiplas bandas com banco de filtros

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

14. MBFWQMF3N - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

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

15. MBFWQMF4N - Treinamento com locuções limpas e teste com locuções

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

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

Os resultados referentes aos rúıdos simulados são apresentados nas Tabelas

do Apêndice C e ilustrados nas Figuras 6.7 até 6.10, para os casos de aplicação da

subtração espectral e filtragem de Wiener em cada ambiente ruidoso simulado.

Para o caso de contaminação por rúıdo branco, a subtração espectral apre-

sentou uma melhor performance comparada com a filtragem de Wiener, tanto para

banda única como para múltiplas bandas. Comparadas em processamentos distin-

tos o método em múltiplas bandas com subtração espectral superou o método em

banda única em até 8, 4% e o método em múltiplas bandas com filtragem de Wiener

em até 21, 2%, com o banco de filtros MBSECOS8U. O método em banda única

prevaleceu ligeiramente sobre o método em múltiplas bandas apenas na faixa de

10dB.

Em contaminação por rúıdo rosa, a subtração espectral também apresentou

um melhor desempenho comparada com a filtragem de Wiener, em banda única e em

múltiplas bandas. O método em múltiplas bandas com subtração espectral superou

o método em banda única em até 12, 4% e o método em múltiplas bandas com

filtragem de Wiener em até 24, 8%, também com o banco de filtros MBSECOS8U.

Nesta condição de contaminação o método em múltiplas bandas prevaleceu sobre

banda única sempre.

Em ambiente impregnado por rúıdo no carro, os ı́ndices foram os mais ele-

vados obtidos até então, porém apresentaram uma oscilação que foi acompanhada

em forma tanto por banda única como por múltiplas bandas. A subtração espec-
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tral apresentou uma melhor desempenho comparada com a filtragem de Wiener,

em banda única, apenas em algumas faixas de contaminação e em múltiplas ban-

das até a faixa de 15dB. O método em múltiplas bandas com subtração espectral

superou o método em banda única em até 7, 2% e o método em múltiplas bandas

com filtragem de Wiener em até 23, 2%, igualmente para o caso do banco de filtros

MBSECOS8U. Nesta condição de contaminação o método em múltiplas bandas

também prevaleceu sobre o método em banda única sempre.

Por fim, em ambiente contaminado por falatório, a subtração espectral apre-

sentou uma melhor desempenho comparada com a filtragem de Wiener, em banda

única e em múltiplas bandas até a faixa de 20dB. O método em múltiplas bandas

com subtração espectral superou o método em banda única em até 14, 4% e o método

em múltiplas bandas com filtragem de Wiener em até 15, 6%, novamente para o caso

do banco de filtros MBSECOS8U. Nesta condição de contaminação o método em

múltiplas bandas também prevaleceu sobre o método em bandas única sempre.

6.2.4 Performance com algoritmo proposto

Neste teste, antes de realizarmos o reconhecimento, extráımos de cada sinal

de voz contaminado, dois parâmetros que configuram o SRRV: a natureza do rúıdo

e a SNR do sinal. Através destes parâmetros o SRRV será configurado de forma

a alcançar melhores ı́ndices de acerto. Desta forma, o reconhecimento pode ser

em banda única ou múltiplas bandas, a redução de rúıdo pode ser por subtração

espectral ou por filtragem de Wiener, além de podermos variar o número de sub-

bandas e o tipo de banco de filtros, caso o reconhecimento seja realizado em múltiplas

bandas.

Analisando a performance com o algoritmo proposto, podemos conduzir ade-

quadamente o processamento, com o conhecimento da natureza do rúıdo e sua

potência, como ilustrado na Figura 6.11. Isto pode ser observado nas Figuras 6.12 e

6.13, onde a linha cheia do gráfico segue pelo melhor processamento em cada SNR

e no respectivo ambiente ruidoso. Optando, assim, por banda única ou múltiplas

bandas, além dos seus parâmetros. No caso de contaminação por rúıdo branco, por
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Figura 6.7: Resultados do teste de verificação de desempenho em contaminação por

rúıdo branco.

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

ser favorecido por banda única.
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(a) Subtração espectral.
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Figura 6.8: Resultados do teste de verificação de desempenho em contaminação por

rúıdo rosa.
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Análise comparativa do reconhecimento em falatório com subtração espectral.
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Figura 6.9: Resultados do teste de verificação de desempenho em contaminação por

falatório.



CAPÍTULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 68

−5 0 5 10 15 20 25
0

20

40

60

80

100

120

SNR ( em dB)

Ta
xa

 d
e 

re
co

nh
ec

im
en

to
 (e

m
 %

)
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Figura 6.10: Resultados do teste de verificação de desempenho em contaminação

por rúıdo no interior do carro.
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RESULTADO

PARÂMETROS: PARÂMETROS:
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RECONHECIMENTO
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RECONHECIMENTO

ROBUSTO
DE VOZ

ALGORITMO PARA

(a) Esquema geral.

ALGORITMO
PROPOSTO

− Natureza do ruído
− SNR

PARÂMETROS:
PARÂMETROS:

RESULTADOSINAL
RUIDOSO

− Subtração espectral ou filtragem de Wiener.
− Banda única ou múltiplas bandas.
− Modulado por cosseno ou QMF−FIR.
− Uniforme ou não−uniforme.
− Número de sub−bandas.

SRRV

(b) Esquema detalhado.

Figura 6.11: Configuração do SRRV a partir de parâmetros extráıdos do sinal rui-

doso.
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(b) Rúıdo rosa.

Figura 6.12: Reconhecimento robusto de voz conduzido pelo algoritmo proposto em

rúıdo branco e rúıdo rosa.
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Figura 6.13: Reconhecimento robusto de voz conduzido pelo algoritmo proposto em

falatório e rúıdo no interior do carro.



Caṕıtulo 7

Conclusões e Trabalhos Futuros

Na Seção 7.1 apresentamos as conclusões e na Seção 7.2 citamos trabalhos

futuros que podem ser realizados.

7.1 Conclusões

Foram realizados testes de identificação da natureza do rúıdo com o propósito

de conduzir apropriadamente o reconhecimento. O processo é realizado usando

HMM e os parâmetros extráıdos são entropia espectral, taxa de cruzamentos por

zero e log-energia de 16 sub-bandas. Com este método, para quatro posśıveis tipos

de rúıdo simulados (branco, rosa, falatório e interior de carro), obtivemos 97, 22%

de correta identificação da natureza do rúıdo quando misturados com comandos de

voz, e 100, 00% quando o sinal é composto apenas por rúıdo. Os melhores ı́ndices

de acerto ocorreram em condições cŕıticas de contaminação, atingindo 100, 00% em

todos os ambientes ruidosos simulados.

Uma aplicação para o método de identificação da natureza do rúıdo através

de HMM, associado à SNR e à distância euclidiana da log-energia calculados em

cada frame, foi apresentado em um detector de extremos robusto. Com este método

a redução média da taxa de erro na detecção de ińıcio foi de até 12, 23% e na detecção

de fim foi de até 26, 24%, para o caso de rúıdo rosa com SNR de 0 a 20dB, em relação

ao método tradicional baseado na energia e na taxa de cruzamentos por zero.
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O algoritmo de decisão em sub-bandas e o algoritmo para detecção de ex-

tremos robusta apresentam uma melhoria de até 32% na taxa de reconhecimento

em múltipplas bandas, para o caso de rúıdo rosa, em condições cŕıticas de conta-

minação, quando comparado com o método de detecção de extremos baseado na

energia e taxa de cruzamentos por zero implementado em [11].

A tarefa de reconhecimento em múltiplas bandas superou o processamento

em banda única em até 14, 4% no caso de contaminação por falatório. E dentro

do processamento em múltiplas bandas, a subtração espectral apresentou melhor

performance que a filtragem de Wiener em até 24, 8%, em caso de contaminação

por rúıdo rosa. O banco de filtros que apresentou melhor eficiência foi o modulado

por cosseno com oito bandas uniformes, superando os outros bancos como também

o processamento em banda única.

7.2 Trabalhos Futuros

Os algoritmos propostos nesta tese foram testado com quatro tipos de rúıdo.

Rúıdos de outras naturezas podem ser aplicados.

Um aperfeiçoamento da análise do sinal ruidoso poderá ser verificada usando

outros parâmetros, além da identificação da natureza do rúıdo e sua SNR.

Outros parâmetros podem ser variados para avaliar a performance do re-

conhecimento em múltiplas bandas frente o reconhecimento em banda única, tais

como:

• as técnicas de redução de rúıdo;

• os tipos de bancos de filtros;

• o número de sub-bandas.

Por fim, uma questão importante a ser desenvolvida é a realização do pro-

cessamento em múltiplas bandas de forma paralela, já que a complexidade compu-

tacional ficou multiplicada pelo número de sub-bandas.
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Apêndice A

Adição sinal-rúıdo

Todos os testes realizados neste trabalho tiveram suas amostras do sinais

ruidosos formadas mediante a adição do rúıdo selecionado ao sinal limpo, de acordo

com uma SNR previamente estabelecida, conforme a composição descrita em 2.2.1.

Dessa forma, puderam ser criados diversos ambientes de simulação, a fim de analisar

a performance do sistema em condições adversas.

Considerando o sinal de voz isento de rúıdo, s(i), a composição do sinal de

voz ruidoso, x(i), é realizada através da adição do rúıdo original d̂(i), escalonado

por um fator multiplicativo.

d(i) = δ × d̂(i) (A.1)

onde δ é o fator de multiplicação utilizado para atender a SNR desejada, a partir

do rúıdo oriundo da base de dados NOISEX-92.

Por definição, a SNR pode ser expressa como:

SNR = 10 log

(
σ2

s

σ2
d

)
(A.2)

onde σ2
s é a energia do sinal de voz limpo e σ2

d é a energia do rúıdo.

Realizando uma manipulação matemática simples, temos que:

SNR

10
= log

(
σ2

s

σ2
d

)
(A.3)

10
SNR
10 =

σ2
s

σ2
d

(A.4)
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σ2
d =

σ2
s

10
SNR
10

(A.5)

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

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

σ2
d =

1

N

N−1∑
i=0

|d(i)|2 (A.6)

Assim, substituindo A.1 em A.6, temos que:

σ2
x =

1

N

N−1∑
i=0

|δ × d̂(i)|2 (A.7)

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

σ2
s

10
SNR
10

= δ2 ×

(
1

N

N−1∑
i=0

|d̂(i)|2
)

(A.8)

σ2
s

10
SNR
10

= δ2 × σ̂2
d (A.9)

δ =

√
σ2

s

σ̂2
d

× 1

10
SNR
10

(A.10)

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

mesmo comprimento, a adição ocorre da seguinte forma:

x(i) = s(i) + δ × d̂(i) (A.11)



Apêndice B

Famı́lia de banco de filtros

utilizadas

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

h(0) = -5.2468428E-004 h(8) = -5.4880831E-003 h(16) = -2.4369835E-002

h(1) = -8.1096679E-004 h(9) = -6.7152999E-003 h(17) = -2.9646835E-002

h(2) = 1.1692978E-003 h(10) = 8.1481653E-003 h(18) = 3.6644890E-002

h(3) = 1.6098578E-003 h(11) = 9.8228928E-003 h(19) = 4.6478951E-002

h(4) = -2.1438117E-003 h(12) = -1.1787354E-002 h(20) = -6.1543589E-002

h(5) = -2.7835446E-003 h(13) = -1.4106957E-002 h(21) = -8.8073378E-002

h(6) = 3.5430100E-003 h(14) = 1.6874271E-002 h(22) = 1.4894452E-001

h(7) = 4.4382392E-003 h(15) = 2.0225451E-002 h(23) = 4.5009479E-001
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Tabela B.2: Coeficentes do filtro protótipo do banco de filtros modulado por cosseno

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

h(0) = 1.4459229e-004 h(8) = -1.5124038e-003 h(16) = 6.7158295e-003

h(1) = 6.3643403e-004 h(9) = -5.2700621e-003 h(17) = 2.3266372e-002

h(2) = 1.3733552e-003 h(10) = -9.5701240e-003 h(18) = 4.3039891e-002

h(3) = 2.2303490e-003 h(11) = -1.3608952e-002 h(19) = 6.4393438e-002

h(4) = 2.9701059e-003 h(12) = -1.6330580e-002 h(20) = 8.5264472e-002

h(5) = 3.2693086e-003 h(13) = -1.6568801e-002 h(21) = 1.0344330e-001

h(6) = 2.7804987e-003 h(14) = -1.3242663e-002 h(22) = 1.1688932e-001

h(7) = 1.2230882e-003 h(15) = -5.5737218e-003 h(23) = 1.2403695e-001

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

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

h(0) = -7.4283665e-004 h(8) = 7.6526927e-004 h(16) = 3.4502285e-002

h(1) = -1.1040265e-003 h(9) = 2.7731994e-003 h(17) = 4.0360336e-002

h(2) = -1.4670554e-003 h(10) = 5.4643433e-003 h(18) = 4.5976384e-002

h(3) = -1.7703717e-003 h(11) = 8.8652207e-003 h(19) = 5.1113222e-002

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

h(5) = -1.8667077e-003 h(13) = 1.7699245e-002 h(21) = 5.9063992e-002

h(6) = -1.4631474e-003 h(14) = 2.2972139e-002 h(22) = 6.1509218e-002

h(7) = -6.1887695e-004 h(15) = 2.8634756e-002 h(23) = 6.2762118e-002
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Figura B.1: BFD uniformes e não-uniformes.



Apêndice C

Tabelas de resultados

Este Apêndice contém as seguintes tabelas:

• Os resultados comparativos do recorte não-robusto e robusto vão da Tabela

C.1 até a Tabela C.4.

• Resultados dos testes de identificação da natureza do rúıdo: da Tabela C.5 até

a Tabela C.6.

• Os resultados comparativos do processamento em banda única e em múltiplas

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

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

SNR Recorte não-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 rúıdo rosa e processado

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

SNR Recorte não-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 rúıdo no interior do

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

SNR Recorte não-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 rúıdo branco e proces-

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

SNR Recorte não-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 confusão do teste de identificação dos segmentos de rúıdo

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 identificação da natureza do rúıdo em locuções

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 única - Rúıdo 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%

BUFW 24, 0% 40, 0% 60, 8% 68, 8% 79, 2% 82, 0% 86, 4%

Tabela C.8: Reconhecimento em múltiplas bandas - Rúıdo ambiente: BABBLE.

SNR

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

MBSECOS4U 26, 0% 50, 8% 64, 0% 76, 4% 82, 8% 86, 0% 84, 0%

MBSECOS8U 35,6% 60,8% 78,4% 90,4% 92,0% 90,8% 90,4%

MBSEQMF4U 32, 4% 45, 6% 60, 0% 76, 4% 72, 0% 81, 2% 84, 0%

MBSEQMF8U 21, 2% 34, 0% 52, 4% 50, 8% 63, 6% 66, 0% 61, 2%

MBSEQMF3N 32, 4% 48, 4% 68, 0% 73, 2% 77, 2% 83, 2% 84, 4%

MBSEQMF4N 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%

MBFWCOS8U 20,4% 45,2% 66,0% 81,2% 88,8% 90,4% 92,8%

MBFWQMF4U 20, 8% 37, 2% 56, 4% 72, 0% 74, 8% 73, 6% 82, 4%

MBFWQMF8U 12, 8% 22, 4% 42, 8% 47, 6% 58, 4% 65, 2% 59, 6%

MBFWQMF3N 17, 2% 30, 0% 53, 2% 72, 0% 74, 4% 80, 4% 85, 6%

MBFWQMF4N 15, 6% 29, 2% 49, 2% 57, 2% 66, 8% 70, 8% 73, 2%
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Tabela C.9: Reconhecimento em banda única - Rúıdo 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%

BUFW 22, 8% 42, 4% 65, 6% 72, 0% 79, 2% 81, 6% 84, 4%

Tabela C.10: Reconhecimento em múltiplas bandas - Rúıdo 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%

MBSECOS8U 44,8% 59,2% 73,6% 82,8% 87,6% 89,6% 91,2%

MBSEQMF4U 36, 8% 48, 4% 59, 2% 64, 0% 72, 8% 76, 0% 71, 6%

MBSEQMF8U 19, 6% 39, 6% 46, 0% 49, 6% 53, 2% 51, 6% 64, 4%

MBSEQMF3N 30, 4% 47, 6% 58, 0% 75, 2% 78, 4% 80, 0% 84, 8%

MBSEQMF4N 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%

MBFWCOS8U 20,0% 35,6% 59,6% 69,6% 83,6% 88,0% 90,8%

MBFWQMF4U 16, 0% 32, 8% 47, 6% 59, 2% 63, 2% 72, 4% 74, 8%

MBFWQMF8U 12, 0% 16, 8% 29, 2% 50, 8% 59, 2% 54, 0% 65, 6%

MBFWQMF3N 16, 4% 26, 4% 47, 6% 62, 8% 72, 8% 76, 4% 82, 0%

MBFWQMF4N 9, 2% 26, 8% 43, 6% 57, 6% 61, 2% 67, 6% 71, 2%
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Tabela C.11: Reconhecimento em banda única - Rúıdo 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 79, 2% 83, 2% 79, 2% 86, 0% 84, 0% 82, 8% 84, 8%

Tabela C.12: Reconhecimento em múltiplas bandas - Rúıdo ambiente: VOLVO.

SNR

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

MBSECOS4U 73, 2% 76, 0% 81, 6% 82, 4% 84, 0% 82, 0% 83, 2%

MBSECOS8U 86,0% 87,2% 92,8% 90,8% 87,2% 87,2% 86,4%

MBSEQMF4U 70, 4% 70, 0% 62, 8% 80, 8% 78, 4% 63, 2% 78, 0%

MBSEQMF8U 52, 0% 59, 6% 58, 8% 53, 6% 67, 6% 67, 2% 65, 2%

MBSEQMF3N 72, 8% 76, 8% 83, 6% 83, 2% 81, 2% 82, 0% 81, 2%

MBSEQMF4N 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%

MBFWCOS8U 62,8% 73,6% 78,4% 83,6% 87,2% 89,2% 92,8%

MBFWQMF4U 57, 6% 59, 2% 66, 8% 74, 0% 72, 8% 78, 4% 72, 0%

MBFWQMF8U 29, 2% 40, 0% 51, 2% 50, 4% 66, 4% 64, 4% 63, 6%

MBFWQMF3N 63, 2% 64, 4% 70, 0% 75, 2% 78, 0% 80, 8% 84, 8%

MBFWQMF4N 52, 0% 52, 0% 53, 2% 65, 6% 67, 2% 72, 4% 73, 6%
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Tabela C.13: Reconhecimento em banda única - Rúıdo 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%

BUFW 16, 8% 29, 6% 53, 2% 68, 8% 80, 0% 81, 6% 82, 0%

Tabela C.14: Reconhecimento em múltiplas bandas - Rúıdo ambiente: WHITE.

SNR

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

MBSECOS4U 19, 6% 37, 6% 49, 2% 63, 6% 72, 8% 79, 2% 83, 2%

MBSECOS8U 32,8% 52,0% 69,2% 73,6% 80,4% 87,6% 87,2%

MBSEQMF4U 32, 0% 48, 2% 57, 2% 59, 2% 68, 8% 66, 0% 70, 4%

MBSEQMF8U 18, 8% 30, 0% 39, 6% 48, 0% 41, 6% 64, 4% 53, 6%

MBSEQMF3N 25, 2% 42, 8% 52, 8% 64, 4% 73, 2% 75, 6% 81, 2%

MBSEQMF4N 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%

MBFWCOS8U 16,4% 30,8% 54,8% 68,0% 78,8% 86,0% 87,2%

MBFWQMF4U 14, 0% 32, 0% 46, 4% 56, 8% 62, 4% 69, 6% 73, 2%

MBFWQMF8U 12, 8% 20, 0% 28, 8% 44, 8% 44, 8% 58, 0% 60, 4%

MBFWQMF3N 12, 0% 31, 6% 46, 8% 59, 2% 71, 6% 74, 0% 78, 0%

MBFWQMF4N 15, 2% 18, 4% 43, 2% 50, 4% 61, 2% 68, 4% 68, 0%
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RECONHECIMENTO ROBUSTO DE PALAVRAS ISOLADAS USANDO MULTI-BANDAS 
 

Denilson C. Silva, Eng. 1, Fernando Gil V. Resende Jr., Ph.D. 2 
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Palavras-chave: reconhecimento robusto de voz, ruído, detecção 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 é a técnica utilizada no recorte de palavras, que proporciona 
uma melhora significativa na performance do sistema. As simulações 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 
potência 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. INTRODUÇÃO 
 
Os sistemas de reconhecimento de voz, 
independentemente da finalidade para qual foram 
projetados, precisam operar em ambientes com 
condições reais, os quais, na maioria dos casos, são 
bastante diferentes daqueles onde foram treinados. 
Algoritmos visando o reconhecimento robusto da voz 
tem sido alvo crescente do interesse de pesquisadores 
do mundo acadêmico e comercial e tem por objetivo 
reduzir o impacto negativo que ambientes ruidosos 
causam na performance de sistemas de reconhecimento.  
 
A detecção de extremos, ou recorte, exerce um papel 
muito importante no processo de reconhecimento de 
palavras isoladas, já que delimita o início e fim da 
locução para posterior processamento da fala. Caso não 
seja bem realizada, todo o processo fica comprometido. 
Essa tarefa torna-se ainda mais problemática quando 
lidamos com a situação de sinal contaminado por ruído. 
Um esquema de recorte robusto aumenta a consistência 
da detecção de início e fim, ajudando a manter a 
eficiência do sistema.  
 
As Figuras 1, 2, 3 e 4 podem dar uma idéia de como 
seria realizar o recorte por solução robusta e não-
robusta. Pode-se observar que quando um algoritmo 
robusto para recorte não é utilizado o trecho de voz 
extraído muitas vezes captura somente parte da palavra  
 

 
Figura 1 – Palavra “BAIXO” sem adição de ruído. 
 
falada, o que tem grande impacto na performance do 
sistema de reconhecimento. 
 
Neste artigo apresentamos a implementação de um 
sistema de detecção de extremos robusto e o aplicamos 
em um sistema de reconhecimento de palavras isoladas 
baseado em multi-bandas com adição de sete tipos 
diferentes de ruídos com distintos SNR (signal noise 
ratio). Os resultados confirmam a importância do 
recorte, particularmente em ambientes ruidosos. 
 
A organização do artigo está descrita a seguir. Na 
Seção 2, as bases de dados utilizadas nos experimentos 
são descritas. Na Seção 3, o sistema implementado é  



Figura 2 – Palavra “BAIXO” com adição de ruído branco a 
5dB. 
 

 
 
Figura 3 – Palavra “BAIXO” com adição de ruído branco a 
5dB, submetido a recorte não-robusto. 
 

 
 
Figura 4 – Palavra “BAIXO” com adição de ruído branco a 
5dB, submetido a recorte robusto. 
 
apresentado. Na Seção 4, resultados são mostrados e 
comentados, e na Seção 5 temos as conclusões.  

 
2. BASE DE DADOS 
 
2.1. Locuções 
 
As locuções utilizadas neste artigo são as mesmas de 
(TERUSZKIN, 2002), onde existem 10 palavras 
(ANDA, BAIXO, CIMA, DESLIGA, DIREITA, 
ESQUERDA, FRENTE, MÃO, OLHA e TRAS), 
repetidas 5 vezes cada uma por 20 locutores diferentes, 
sendo 15 no treino e 5 no teste (1000 locuções). A taxa 
de amostragem é de 11025Hz. 
 
2.2. Ruídos 
 
Os ruídos 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 ruídos citados 
anteriormente são apresentados a seguir, nas Figuras 5, 
6, 7, 8, 9, 10 e 11. 

 
 
Figura 5 – Espectro do ruído branco. 
 

 
 
Figura 6 – Espectro do ruído rosa. 



 
 
Figura 7 – Espectro do falatório. 
 

 
 
Figura 8 – Espectro do ruído de fábrica. 
 

 
 
Figura 9 – Espectro do ruído “destroyer-engine”. 
 
3. CARACTERÍSTICAS DO SISTEMA 
 
O sistema implementado de reconhecimento robusto de 
palavras isoladas usando múltiplas bandas é composto 
de quatro “sub-reconhecedores” HMM independentes,  

 
 
Figura 10 – Espectro do ruído “volvo”. 
 

 
 
Figura 11 – Espectro do ruído “HF channel”. 
 
montados a partir da saída de cada banda de um banco 
de filtros, conforme mostrado na Figura 12. 
 
O banco de filtros é do tipo QMF (quadrature mirror 
filters), complementares em potência, com 16 
coeficientes, definido a partir de dados extraídos de 
(CROCHIERE, 1983) e suas saídas vão alimentar os 
sub-reconhecedores HMM. Cada sub-reconhecedor é 
estruturado com HMM de 10 estados e parametrização 
com 30 parâmetros por frame, sendo um de energia, 14 
melcepstrais, um de delta-energia e 14 delta-
melcepstrais. 
 
A ação de cada sub-reconhecedor é independente, de 
forma tal que possamos ter resultados com 
probabilidades parciais independentes nas bandas e a 
partir daí usarmos o algoritmo descrito na Seção 3.2 
para obtermos um resultado global para o sistema.  
 
3.1. Detecção de início e fim de palavra 
 
A detecção de início e fim de palavra utilizada no nosso 
trabalho é semelhante à usada em (BOU-GHAZALE, 



2002), com algumas alterações, tais como o número de 
frames para referência de silêncio, onde utilizamos 10 
frames e os valores dos parâmetros de decisão (α, β, η 
e γ) 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 silêncio inicial e assumindo aqui o 
estado da fala já com ruído adicionado, foi feita uma 
segmentação do sinal em frames com uma duração de 
aproximadamente 23ms e com overlap de 30%. Foram 
usados 10 frames como referência para o intervalo de 
silêncio. Algumas amostras iniciais do sinal foram 
descartadas devido a algumas descontinuidades 
existentes em certas locuções da base de dados. Na 
Figura 1 pode ser visto o efeito citado anteriormente.   
 
São calculados sobre o intervalo assumido como 
silêncio as seguintes estatísticas: a energia média 

( )silE , o vetor cepstral médio 
silc

→     e a distância 

cepstral média ( )sild .  

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

ésimo frame ( )i

spE  e a distância cepstral do i-ésimo 

frame em relação à média ( )i

spd .  O frame é 

considerado com voz se pelo menos uma das condições 
a seguir ocorrer: 
 

(1)
i i

sp sp

silsil

ed E
d E

α β> >
 

 

(2) 1
i i

sp sp

silsil

ed E
d E
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E
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Onde os parâmetros α, β, η e γ foram determinados 
empiricamente como 4.0, 0.95, 1.25 e 1.85 
respectivamente.  
 
O número de coeficientes cepstrais por frame utilizado 
foi de 14, considerado ideal para representar bem as 
características da fala. Ressaltando que estes 
coeficientes são completamente distintos daqueles 
utilizados na parametrização do sinal nos “sub-
reconhecedores”. 
 
A detecção de início e fim foi experimentalmente 
definida quando uma seqüência de, no mínimo, 20 
frames classificados como contendo fala for 
encontrada, seja a partir do início do sinal, para detectar 
o início de voz, como a partir do final, para detecção do 
término da locução.  
 
3.2. Algoritmo de decisão 
 
Aqui descrevemos o nosso algoritmo de decisão por 
bandas, a fim de aproveitar a características espectrais 
dos ruídos utilizados neste artigo e plotadas nas figuras 
5, 6, 7, 8, 9, 10 e 11 da Seção 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 seqüência de 
observações (O) dado o i-ésimo modelo ( )( )iλ , ou seja, 

( )( )( / )i

j
P O λ , onde 0,..., 1i N= −  e 0,..., 1j M= − . N 

é o número de modelos e M é o número de bandas. 

Seja jP
→

 o vetor contendo todas as probabilidades dos i-

ésimos modelos na banda j, ( )( / )i
j jP P O λ

→  =    , e 

ainda, a matriz diagonal [ ]( )k
kW diag w= , rotulada por 

k = 0,...,N-1, onde 1k
k

w ≅∑  e 0 1 1... Nw w w −< < < . 

Aplicando-se uma transformação K  sobre jP
→

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

( )k
jjP K P

→ → =                (1)  

 
onde: 



 ( ) ( )k k
j jP p
→  =    e ( ) ( ) ( )( / )k i k

j jp P O λ= , para 

0 1i N≤ ≤ − .  Assim,  

{ } { }( ) ( ) ( )min ( / ) ,..., max ( / )k i i
j j jP P O P Oλ λ
→  =   .  

Aplicando-se ( )kW  sobre ( )k
jP
→

, estaremos dando mais  

ênfase às probabilidades parciais com maior 
verossimilhança em cada banda. Sendo assim, temos: 
 

( ) ( ) ( )k k i
j j jPw P W pw

→→  = =             (2) 

 
onde ( )i

jpw  é a probabilidade do i-ésimo modelo na 

banda j após a pesagem. A decisão é feita através de: 
 

( )

0 1
max i

j
i N

j

I pw
≤ ≤ −

 
=   ∑                                                    (3) 

 
sendo I o modelo selecionado a partir das parciais em 
cada banda. 
 
Esse procedimento garante o fortalecimento das 
verossimilhanças maiores numa dada banda, já que, 
com exceção do ruído branco, todos os outros vão 
apresentar uma banda com uma quantidade reduzida de 
ruído e conseqüentemente, uma verossimilhança maior 
com o modelo correspondente. 
 
4. RESULTADOS 
 
Aqui podemos fazer uma análise dos resultados obtidos 
nos testes e observar como o recorte e uma decisão em 
bandas pôde dar uma boa robustez ao sistema de 
reconhecimento apresentado. Nossa análise busca 
comparar as taxas de acertos obtidos pelo reconhecedor 
usando o recorte não-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 são mostradas junto aos 
gráficos para os dois casos (robusto e não-robusto). Os 
testes foram realizados com todos os critérios definidos 
anteriormente e os parâmetros aqui apresentados nas 
Figuras 13, 14, 15 16, 17, 18 e 19 são os que até então 
nos deram os melhores resultados, mostrados nas 
Tabelas 1, 2, 3, 4, 5, 6 e 7, correspondentemente aos 
gráficos. Podemos notar uma melhoria bastante 
significativa no reconhecimento das locuções em 
praticamente todos os ambientes simulados, 
principalmente nas regiões de baixa SNR, onde os 
casos são mais críticos devido a  grande  quantidade  de  
 

Tabela 1 – Resultados obtidos com sinal contaminado por 
ruído branco e processado por multi-bandas usando recorte 
não-robusto e robusto. 
 

             Recorte 
SNR Não-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% 

 

 
 
Figura 13 – Gráfico contendo resultados mostrados na Tabela 
1, caso de ruído branco. 
 
ruído, o que pode vir a comprometer o reconhecimento, 
caso o sistema não seja robusto. Algumas pequenas 
oscilações de eficiência foram constatadas, mas na 
maioria dos casos o sistema apresentado tem sua 
performance melhorada com a aplicação de um 
esquema de recorte robusto. Isto torna o sistema prático 
para aplicações diversas. 
 
Tabela 2 – Resultados obtidos com sinal contaminado por 
ruído rosa e processado por multi-bandas usando recorte não-
robusto e robusto. 
 

             Recorte 
SNR Não-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% 



 
 
Figura 14 – Gráfico contendo resultados mostrados na Tabela 
2, caso de ruído rosa. 
 
Tabela 3 – Resultados obtidos com sinal contaminado por 
falatório e processado por multi-bandas usando recorte não-
robusto e robusto. 
 

             Recorte 
SNR Não-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% 

 

 
 
Figura 15 – Gráfico contendo resultados mostrados na Tabela 
3, caso de falatório. 
 
 
 
 

Tabela 4 – Resultados obtidos com sinal contaminado por 
ruído de fábrica e processado por multi-bandas usando 
recorte não-robusto e robusto. 
 

             Recorte 
SNR Não-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% 

 

 
 
Figura 16 – Gráfico contendo resultados mostrados na Tabela 
4, caso de ruído de fábrica. 
 
Tabela 5 – Resultados obtidos com sinal contaminado por 
ruído “volvo” e processado por multi-bandas usando recorte 
não-robusto e robusto. 
 

             Recorte 
SNR Não-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% 

 



 
 
Figura 17 – Gráfico contendo resultados mostrados na Tabela 
5, caso de ruído “volvo”. 
 
Tabela 6 – Resultados obtidos com sinal contaminado por 
ruído “destroyer-engine” e processado por multi-bandas 
usando recorte não-robusto e robusto. 
 

             Recorte 
SNR Não-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% 

 

 
 
Figura 18 – Gráfico contendo os resultados mostrados na 
Tabela 6, caso de ruído “destroyer-engine”. 
 
 
 
 

Tabela 7 – Resultados obtidos com sinal contaminado por 
ruído “HF channel” e processado por multi-bandas usando 
recorte não-robusto e robusto. 
 

             Recorte 
SNR Não-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% 

 

 
 
Figura 19 – Gráfico contendo resultados mostrados na Tabela 
7, caso de ruído “HF channel”. 
 
5. CONCLUSÕES 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 ruídos. 
 
Pode-se constatar a importância do algoritmo de recorte 
pelo impacto significativo na performance do sistema, 
particularmente quando a SNR é baixa. Devido à 
localização espectral dos ruídos aqui utilizados, um 
trabalho em andamento é a utilização de um banco de 
filtros não-uniforme com um número maior de bandas, 
buscando uma resolução maior em freqüência.  
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Identificação da natureza do ruı́do
baseada em HMM

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

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

Palavras-Chave— Ruı́do, Processamento Robusto de Voz,
HMM, Espectro de Potência.

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. INTRODUÇÃO

Pesquisas na área de reconhecimento robusto têm sido
intensamente realizadas no sentido de viabilizar aplicações
práticas de reconhecimento de voz. Em atividades recentes
de processamento robusto de voz, estimativas do espectro do
ruı́do são realizadas, a partir das amostras do sinal ruidoso [1],
[2].

Neste trabalho, não só a potência do ruı́do é 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 ruı́dos e ineficiente para outros.

O algoritmo que utilizamos para identificar a natureza
dos ruı́dos é baseado na extração da entropia espectral, taxa
de cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas
na classificação utilizando modelos de Markov escondidos
(hidden Markov models - HMM). Com o método proposto
obtivemos 97,22% de acerto na identificação da natureza do
ruı́do em locuções contaminadas e 100% em sinal composto
somente por ruı́do.

Este artigo está organizado da seguinte forma. A Seção II
descreve o procedimento usado para estimativa da relação

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@lps.ufrj.br.

sinal-ruı́do (signal noise rate - SNR). Na Seção III, apresenta-
mos o método de identificação do tipo de ruı́do. A Seção IV
apresenta a origem dos sinais utilizados, tanto os ruı́dos como
as locuções. Por fim, na Seção V temos os resultados obtidos
e na Seção VI, as conclusões.

II. ESTIMATIVA DA SNR

Em termos práticos, quanto menor for a SNR, maior é a
necessidade de que um processamento robusto seja realizado.
Para a estimativa da SNR, uma atualização adaptativa da
potência do ruı́do é realizada, onde um filtro IIR de um pólo
é utilizado [1], [2], [4].

Seja o sinal ruidoso x(i) uma composição do sinal de voz
limpo s(i) e do ruı́do d(i):

x(i) = s(i) + d(i) (1)

Definimos como σx(k) a potência do sinal ruidoso no k-
ésimo frame.

σx(k) =
L−1
∑

i=0

x2(kL + i) (2)

onde k é o ı́ndice do frame e L é o comprimento do frame.
Definindo também σd(k) como a potência do ruı́do no k-

ésimo frame e assumindo que ela varia de forma mais lenta
que a potência do sinal ruidoso, σx(k), uma estimativa da
potência do ruı́do é realizada, recursivamente, através do filtro
IIR:

σd(k) = α(k)σd(k − 1) + (1− α(k))σx(k) (3)

O parâmetro α(k) é o elemento que conduz a atualização
da estimativa em direção ao sinal ruidoso no frame k ou em
direção à estimativa da potência do ruı́do no frame anterior:

α(k) = 1−min(1, RSNR(k)
−Q

) (4)

onde Q = 5 e a SNR relativa no k-ésimo frame, RSNR(k),
é:

RSNR(k) =
σx(k)

1
M

∑M−1
n=0 σx(n)

(5)

sendo M um número de frames dentro do intervalo inicial,
sem a presença do sinal de voz s(i). Neste trabalho M = 5.

Assim, se um dado frame possui apenas ruı́do, a sua RSNR

fica bem próxima de 1, resultando num α(k) pequeno (em
torno de 0). Desta forma, a atualização do ruı́do segue o sinal
ruidoso no frame k. Caso o frame possua voz, a RSNR é
bem mais elevada e α(k) fica mais próximo de 1. Neste caso,
a estimativa do ruı́do segue a atualização do frame anterior.

A Figura 1 mostra a estimativa da potência do ruı́do d(i)
a partir do sinal ruidoso x(i), para o caso de uma locução
contaminada por ruı́do rosa com SNR de 5dB. Podemos
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Fig. 1. Estimativa da potência do ruı́do num sinal contaminado por rúıdo
rosa.

observar nesta figura que a estimativa da potência do ruı́do
até o frame dois e após o frame sete, segue perfeitamente a
potência do sinal ruidoso x(i), por se tratar de trechos onde
a variação de σx(k) é lenta ao longo dos frames. Fora deste
trecho a variação entre frames de σx(k) é brusca, denotando
a presença de s(i) nesta região e a potência do ruı́do σd(k)
passa a seguir as estimativas anteriores.

Com o conhecimento de σx(k) e σd(k), uma estimativa da
SNR é feita segundo a equação a seguir:

SNR = 10log

(

∑th2
k=th1 σx(k)−

∑th2
k=th1 σd(k)

∑th2
k=th1 σd(k)

)

(6)

onde th1 e th2 são os limites inferior e superior, respecti-
vamente, do conjunto de frames onde temos variações mais
bruscas de σx e, conseqüentemente, presença de s(i). Assim,
para o cálculo da SNR, serão utilizados apenas os k-ésimos
frames onde a relação de potências, σx(k)

σd(k) , ultrapassar um
limiar TH = 2. No exemplo da Figura 1, th1 = 2 e th2 = 7.

Com a estimativa da SNR do sinal, temos condições de dizer
se o nı́vel de ruı́do é tolerável ou não, dependendo da aplicação
do processamento.

III. IDENTIFICAÇÃO DO TIPO RUÍDO

A. Extração de parâmetros

No processo de identificação do tipo de ruı́do, para cada
frame k são extraı́dos 18 coeficientes:

• Entropia espectral (01);
• Taxa de cruzamentos por zero (01);
• Log-energia (16);

A entropia espectral, H , é definida na equação a seguir:

H = −
P−1
∑

k=0

pklog(pk) (7)

onde pk é uma função densidade de probabilidade do espectro
na freqüência de ı́ndice k, estimada pela normalização sobre
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Fig. 2. Envoltória do espectro de um frame com ruı́do no carro.

todas as componentes de freqüência e P é o número de
componentes de freqüência. O espectro S(fj), para cada
freqüência fj , é obtido em cada frame através da transformada
rápida de Fourier (fast Fourier transform - FFT).

pj =
S(fj)

∑P−1
k=0 S(fk)

, para j = 0, ..., P − 1 (8)

A entropia espectral está relacionada com a idéia de que
um sinal tem tanto mais informação quanto maior for o seu
grau de imprevisibilidade [5], [6].

A taxa de cruzamentos por zero, ZCR, é definida na
equação a seguir:

ZCR =
1

L− 1

L−1
∑

i=1

|sgn{x(i)} − sgn{x(i− 1)}|

2
(9)

onde

sgn{x(i)} =

{

+1, x(i) ≥ 0
−1, x(i) < 0

A taxa de cruzamentos por zero, muito utilizada em métodos
de detecção de extremos [7], representa do número de vezes
que o sinal cruza o eixo onde o valor de x(i) é zero.

Considerando, agora, o espectro do sinal x(i), defini-
mos como Ŝ(f) uma estimativa da envoltória do espectro
logarı́tmico. Uma divisão do espectro em K sub-bandas
com P ′ freqüências em cada sub-banda é realizada, para
a extração de K parâmetros. O k-ésimo parâmetro de log-
energia, LogE(k), é definido como a energia contida na k-
ésima sub-banda, limitada pela envoltória, conforme a seguir:

LogE(k) =

P ′
−1
∑

j=0

Ŝ(k){F (kP ′ + j)} (10)

onde k = 0, ...,K − 1 e F = fs

N
, sendo fs a freqüência de

amostragem e N o número de pontos usados na FFT.
Na Figura 2 apresentamos o espectro de potência

logarı́tmico, juntamente com a estimativa da envoltória, para
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Frequência (Hz)

A
m

pl
itu

de
 N

or
m

al
iz

ad
a

Sub−bandas para extração dos 16 parâmetros de log−energia

Fig. 3. Sub-bandas para extração de 16 parâmetros de log-energia

o caso de ruı́do no interior do carro. A envoltória foi estimada
através de interpolações entre os picos do espectro logarı́tmico.
Partindo deste espectro, foi feita a divisão em sub-bandas para
a extração dos coeficientes. Cada frame foi dividido em 16
sub-bandas, gerando 16 coeficientes de log-enegria, LogE. Na
Figura 3 temos a concentração de energia em cada uma das 16
sub-bandas, para o caso do ruı́do no interior do carro, mostrado
na Figura 2. Os intervalos das sub-bandas, delimitados pelas
linhas tracejadas da Figura 3, são apresentados na Tabela I.

TABELA I

TABELA COM OS INTERVALOS DE FREQÜÊNCIAS PARA EXTRAÇÃO DOS

PARÂMETROS DE LOG-ENERGIA

BANDA FREQÜÊNCIA
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

B. Configuração do HMM

Cada um dos 4 tipos de ruı́dos têm os seus parâmetros
usados no treinamento dos HMM discretos de [8], os quais
possuem as seguintes caracterı́sticas:

• 50% de superposição;
• 04 modelos;
• 04 estados;

• 128 centróides;
• 18 parâmetros por frame, sendo 01 de entropia espectral,

01 de taxa de cruzamentos por zero e 16 de log-energia
espectral;

C. Critérios de decisão

A decisão acerca da natureza do ruı́do é realizada partindo
de locuções contaminadas e com tamanho fixo de dois se-
gundos de duração. Elas são segmentadas em trechos de 100
ms com superposição de 50%. Cada um desses segmentos é
submetido ao classificador e a identificação do mesmo é re-
gistrada. Em seguida, uma contagem é realizada apenas sobre
os segmentos de 100 ms que pertencem à região do sinal x(i),
sem a presença de s(i). Para isto, levamos em consideração
a potência estimada do ruı́do no frame k, σd(k), realizada na
Seção II. Os parâmetros th1 e th2 são os delimitadores das
regiões de x(i) com potência mais baixa. Este proced imento é
adotado para evitar erros de classificação no caso de ocorrerem
locuções muito longas com intervalos de voz muito curtos. No
exemplo da Figura 1, os frames submetidos à análise são os
que vão até th1 = 2 e estão após th2 = 7.

IV. BASE DE DADOS

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

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

• Ruı́do branco (WHITE);
• Ruı́do rosa (PINK);
• Ruı́do no interior de um carro (VOLVO); e
• Falatório (BABBLE).

Os dois primeiros foram selecionados por serem tradicionais
em tarefas de processamento robusto e os dois últimos por
representarem situações reais de operação em condições adver-
sas.

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

As locuções ruidosas foram formadas através da adição dos
ruı́dos selecionados às locuções limpas de acordo com SNR’s
estabelecidas, que vão 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 ruı́dos envolvidos.
Em seguida, foram feitos dois testes com o sistema, buscando-
se medir sua eficiência na identificação dos tipos de ruı́dos. O
primeiro teste foi realizado com ruı́do, onde foram inseridos
100 segmentos de cada um dos tipos envolvidos, diferentes
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TABELA II

TABELA DE CONFUSÃO DO TESTE COM SEGMENTOS DE RUÍDO

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 III

TABELA COM RESULTADOS DO TESTE COM LOCUÇÕES 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-seção III-B, foram extraı́dos 18
parâmetros de cada frame, com 20 ms e superposição de 50%.
Os resultados são apresentados na Tabela II.

Em seguida foi realizado um teste funcional com sinais
de voz contaminados pelos ruı́dos selecionados a SNR’s que
vão de 0dB a 20dB. O procedimento foi fixar uma SNR e o
ruı́do, observando o acerto ao longo das várias SNR. Foram
inseridas 121 locuções no sistema. Após contaminadas pelos
ruı́dos, as locuções foram segmentadas em trechos de 100 ms
e analisadas através de HMM. Como mencionado na Sub-
seção III-C, os segmentos com relação de potências acima
do limiar TH não foram considerados na classificação. Os
resultados obtidos são mostrados na Tabela III.

VI. CONCLUSÕES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho apresentamos um método de identificação da
natureza do ruı́do baseado em HMM para diferentes SNR’s.
Foram extraı́dos como parâmetros entropia espectral, taxa de
cruzamentos por zero e log-energia de 16 sub-bandas. Os
testes foram realizados somente com ruı́dos e, também, com
locuções contaminadas por quatro tipos de ruı́dos (branco,
rosa, falatório e interior do carro). Os resultados obtidos
atingiram 100% no teste com ruı́dos e 97,22% na identificação
em locuções contaminadas.

Trabalhos futuros estão sendo desenvolvidos, baseados na
proposta aqui apresentada, visando atividades de processa-
mento robusto através de múltiplas bandas, onde, dependendo
do tipo de ruı́do e da SNR, podemos conduzir o nosso
processamento de forma apropriada.
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RESUMO
A detecção dos extremos da voz ainda é um grande problema,

principalmente em situações de reconhecimento de voz em am-
biente impregnado por ruı́do. Enquanto os métodos tradicionais
procuram detectar o inı́cio e o fim dos trechos de voz numa locução,
procuramos abordar o assunto buscando delimitar os trechos onde
temos apenas ruı́do. O método que propomos está baseado na
identificação da natureza do ruı́do por HMM, associado à SNR
e à distância euclidiana da log-energia calculados em cada frame.
Com o método proposto a redução média da taxa de erro na de-
tecção de inı́cio foi de até 12,23% e na detecção de fim foi de
até 26,24%, para o caso de ruı́do rosa com SNR de 0 a 20dB,
em relação ao método tradicional baseado na energia e na taxa de
cruzamentos por zero.

1. INTRODUÇÃO

Em diversas aplicações de processamento de sinais da fala, a de-
terminação dos extremos das locuções é necessária. Os métodos
tradicionais de detecção de extremos baseados na energia e na
taxa de cruzamentos por zero funcionam muito bem com a fala
limpa [1]. Quando temos locuções com fricativas, por exemplo, a
detecção dos extremos fica bastante comprometida se o processo
de delimitação ocorrer em ambiente ruidoso.

Vários trabalhos têm buscado solucionar a questão da detecção
de extremos em condições de ambientes ruidosos [2, 3, 4], mas os
resultados obtidos estão diretamente relacionados com a relação
sinal-ruı́do (signal-to-noise ratio - SNR). Ou seja, quanto maior a
carga de contaminação do sinal, menor é a eficiência da detecção
dos extremos, principalmente se fricativas estão presentes.

Neste artigo é proposto um método para detecção dos extremos
em locuções para reconhecimento de voz baseado no princı́pio
de identificação da natureza do ruı́do que contamina o sinal [5],
através de uma classificação de cada frame por modelos escon-
didos de Markov (hidden Markov models - HMMs), delimitando
os trechos com voz a partir da identificação de frames apenas com
ruı́do. A SNR e a distância euclidiana da log-energia de cada frame
são também utilizadas para realizar um refinamento na detecção. O
método proposto resultou, por exemplo, em uma redução média da
taxa de erro em até 12,23% na detecção de inı́cio e em até 26,24%
na detecção de fim, no caso de ruı́do rosa, comparativamente ao
método descrito em [1], com SNR entre 0 e 20 dB.

Este artigo está organizado da seguinte forma. Na Seção 2
apresentamos o método de detecção proposto e seus detalhes. Na

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

2. MÉTODO PROPOSTO DE DETECÇÃO DOS
EXTREMOS

O método de detecção proposto é realizado através de três proces-
sos decisórios a partir de uma análise de cada frame: a identifi-
cação da natureza do ruı́do, a SNR e a relação euclidiana da log-
energia. Definimos que um frame com “flag” positiva (+1) possui
somente ruı́do, enquanto que um frame com “flag” negativa (−1)
possui voz misturada com ruı́do.

2.1. Identificação da natureza do ruı́do

Seja o sinal ruidoso x(i) uma composição do sinal de voz limpo
s(i) e do ruı́do d(i):

x(i) = s(i) + d(i) (1)

O sinal x(i) é dividido em K frames com tamanho N e super-
posição de L amostras:

x(k, i) = x(k(N − L) + i) (2)

onde 0 ≤ k ≤ K − 1 e 0 ≤ i ≤ N − 1.
O processo de identificação da natureza do ruı́do é realizado

através de uma classificação dos frames do sinal ruidoso (x(k, i)),
por meio de HMM, entre os tipos de ruı́dos envolvidos no treina-
mento. As etapas da identificação são descritas a seguir.

2.1.1. Extração de parâmetros

Para cada frame são extraı́dos 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 está relacionada com a idéia de que um sinal tem tanto mais
informação quanto maior for o seu grau de imprevisibilidade [4],
é definida na equação a seguir:

H(k) = −

F−1
∑

j=0

p(k, j)log(p(k, j)) (3)



onde 0 ≤ k ≤ K − 1 e

p(k, j) =
S(k, j)

∑F−1
n=0 S(k, n)

, para j = 0, ..., F − 1 (4)

na qual p(k, j) é uma função densidade de probabilidade do espec-
tro na freqüência de ı́ndice j, estimada pela normalização sobre to-
das as componentes de freqüência e F é o número de componentes
de freqüência. O espectro S(k, j), para cada freqüência j, é obtido
através da transformada rápida de Fourier (fast Fourier transform -
FFT).

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
número de vezes que o sinal cruza o eixo onde o valor de x(k, i) é
zero. Ela é definida na equação a seguir:

ZC(k) =
1

N − 1

N−1
∑

i=1

|sgn{x(k, i)} − sgn{x(k, i− 1)}|

2
(5)

onde

sgn{x(k, i)} =

{

+1, x(k, i) ≥ 0
−1, x(k, i) < 0

2.1.1.c. Log-energia: Considerando o espectro do sinal no
frame k, S(k, j), o espectro de potência logarı́tmico é calculado
como:

LS(k, j) = 10 log 10

(

S(k, j)

fsm

)

(6)

onde fs é a freqüência de amostragem e m o número de pontos
usados na FFT.

Em seguida calculamos a envoltória do espectro logarı́tmico
na freqüência j, ENV (k, j), da seguinte forma:

Inicialização:
ENV (k, 0) = LS(k, 0)
ENV (k, F − 1) = LS(k, F − 1)
Interação: para j = 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) não-nulos são
interpolados.

Seja ENV (k, n) e ENV (k, n + l) dois valores não-nulos
com l − 1 nulos entre eles, temos que o incremento (β) da inter-
polação será dado por:

β =
ENV (k, n + l)− ENV (k, n)

l
(7)

Os resultados das interpolações na envoltória para o referido
trecho serão:

ENV (k, j) = ENV (k, n) + jβ, para j = 1,...,l − 1 (8)

Uma divisão do espectro, delimitado pela envoltória, é realiza-
da em P sub-bandas com F ′ freqüências em cada sub-banda, para
a extração de P parâmetros de log-energia. O p-ésimo parâmetro
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Fig. 1. Envoltória do espectro de um frame com ruı́do no carro.

Tabela 1. Tabela com os intervalos de freqüências para extração
dos parâmetros de log-energia

SUB-BANDA FREQÜÊNCIA

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), é definido como a
energia contida na p-ésima sub-banda:

LogE(k, p) =

F ′−1
∑

j=0

ENV (k, (pF ′ + j)) (9)

onde p = 0, ..., P − 1 e F ′ = F/P .
Na Figura 1 apresentamos o espectro de potência logarı́tmico,

juntamente com a envoltória, para um frame com ruı́do no interior
do carro. Os intervalos das sub-bandas utilizadas na extração dos
parâmetros de log-energia são apresentados na Tabela 1. Foram
utilizadas 16 sub-bandas (P = 16).

2.1.2. Configuração do HMM

O sistema implementado para as simulações deste artigo foi trei-
nado com quatro tipos de ruı́do: branco, rosa, falatório (babble) e
interior do carro (volvo). Cada um dos quatro tipos de ruı́do tem
os seus parâmetros usados no treinamento dos HMMs discretos de
[6], com a seguinte configuração: segmentos de 100ms, 50% de
superposição, quatro estados, 128 centróides e 18 parâmetros por
frame.



2.1.3. Critérios de decisão

A decisão acerca da natureza do ruı́do é realizada a partir de lo-
cuções contaminadas e com tamanho fixo de dois segundos. As
locuções são segmentadas em trechos de 512 amostras (≈ 46ms),
com superposição de 80%. Os frames são submetidos ao classifi-
cador e a identificação dos mesmos é registrada (ruı́do do frame),
de acordo com os ruı́dos treinados. Em seguida, uma contagem é
realizada para verificar qual tipo de ruı́do recebeu o maior número
de classificações, ou seja, qual a natureza do ruı́do mais presente
em todo sinal (ruı́do do sinal). Uma comparação é realizada da
seguinte forma:

flagHMM (k) =

{

−1, se ruı́do do frame 6= ruı́do do sinal
+1, se ruı́do do frame = ruı́do do sinal

onde flagHMM (k) é a “flag” atribuı́da ao k-ésimo frame através
do critério de classificação por HMM, como definida no inı́cio da
Seção 2.

2.2. Determinação da SNR dos frames

Definimos como σ2
x(k) a variânicia no k-ésimo frame do sinal rui-

doso x(k, i):

σ2
x(k) =

1

N

N−1
∑

i=0

[x(k, i)− µ(k)]2 (10)

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

µ(k) =
1

N

N−1
∑

i=0

x(k, i) (11)

Definimos, também σ2
d(k) como a estimativa da variância do

ruı́do no k-ésimo frame realizada recursivamente através de um
filtro IIR [7]:

σ2
d(k) = α(k)σ2

d(k − 1) + (1− α(k))σ2
x(k) (12)

O parâmetro α(k) é o elemento que conduz a atualização da
estimativa em direção à variância do sinal ruidoso no frame k
(σ2

x(k)) ou em direção à estimativa da variância do ruı́do no frame
anterior (σ2

d(k − 1)):

α(k) = 1−min(1, RSNR(k)−Q) (13)

onde Q = 5 e a SNR relativa no k-ésimo frame, RSNR(k), é:

RSNR(k) =
σ2

x(k)
1
M

∑M−1
n=0 σ2

x(n)
(14)

sendo M um número de frames dentro do intervalo inicial da locu-
ção, sem a presença do sinal de voz s(i). Neste trabalho utilizamos
M = 15. Para cada frame k, a SNR é estabelecida através da

relação σ2

x
(k)

σ2

d
(k)

, onde:

flagSNR(k) =

{

−1, se σ2
x(k)/σ2

d(k) ≥ γth1
+1, se σ2

x(k)/σ2
d(k) < γth1

onde th1 recebeu empiricamente o valor de 1,25. flagSNR(k) é
a “flag” atribuı́da ao k-ésimo frame através do critério da SNR. γ é
um fator de ajuste do limiar, utilizado para manter a performance

do detector nas SNRs mais elevadas, independente da natureza do
ruı́do.

γ =

{

1, se SNRest < 10dB
2, se SNRest ≥ 10dB

onde SNRest é a estimativa da SNR de todo o sinal, calculada
como:

SNRest = 10 log 10

(

∑K′

k=0 σ̂2
x(k)−

∑K′

k=0 σ̂2
d(k)

∑K′

k=0 σ̂2
d(k)

)

(15)

onde σ̂2
x(k) e σ̂2

d(k) são calculados de forma semelhante as equações
(10) e (12), respectivamente, porém sem superposição dos K ′ frames,
ou seja, x(k, i) = x(kN + i), para 0 ≤ k ≤ K ′ − 1.

2.3. Determinação da relação euclidiana da log-energia

A relação euclidiana é estabelecida entre as distâncias euclidianas
do sinal e do ruı́do. A distância euclidiana do sinal x(i), (EDx(k)),
é determinada da seguinte forma:

EDx(k) =

√

√

√

√

P−1
∑

p=0

(LogE(k, p)− LogEref (p))2 (16)

onde:

LogEref (p) =
1

M

M−1
∑

k=0

LogE(k, p) (17)

A distância euclidiana da log-energia do ruı́do, EDd, é tomada
como a EDx(k) máxima nos M frames iniciais do sinal:

EDd = max
0≤k≤M−1

{EDx(k)} (18)

Uma relação entre as distâncias euclidianas em cada frame é
estabelecida como EDx(k)

EDd

, onde:

flagED(k) =

{

−1, se EDx(k)/EDd ≥ th2
+1, se EDx(k)/EDd < th2

onde th2 recebeu empiricamente o valor de 1,4. flagED(k) é
a “flag” atribuı́da ao k-ésimo frame através do critério da relação
euclidiana.

2.4. Delimitação do sinal

Após todos os frames do sinal receberem três “flags” cada um (por
tipo de ruı́do, por razão de variâncias e por razão de distâncias eu-
clidianas da log-energia), os frames são novamente rotulados, re-
cebendo uma única “flag”, (flagglobal(k)), baseada nas seguintes
condições:

se flagHMM (k) = flagSNR(k) = flagED(k) = +1,
flagglobal(k) = +1

outro,
flagglobal(k) = −1

Em seguida, as “flags” dos frames são analisadas a partir do
frame 0 em direção ao último, buscando a primeira seqüência de
15 frames com “flag” negativa, onde o primeiro frame da seqüência
caracteriza o término de um possı́vel trecho inicial contendo ape-
nas ruı́do. De forma semelhante, partindo do último frame em
direção ao frame 0, uma seqüência de 15 frames com “flag” nega-
tiva também é pesquisada, onde o último frame da seqüência carac-
teriza o inı́cio de um possı́vel trecho final contendo apenas ruı́do.
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Fig. 2. Recorte robusto baseado na identificação do tipo de ruı́do.
(a) Sinal recortado pelo método proposto. (b) Sinal contaminado
por falatório com SNR de 5dB e (c) Sinal limpo referente a palavra
“baixo”.

3. BASE DE DADOS

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

A base de dados de ruı́dos foi utilizada de [8], com 235s de
duração em cada tipo de ruı́do, taxa de amostragem original de
19980Hz sub-amostrada para 11025Hz. Foram selecionados qua-
tro tipos de ruı́dos: ruı́do branco (WHITE), ruı́do rosa (PINK),
ruı́do no interior de um carro (VOLVO) e falatório (BABBLE). Os
dois primeiros foram selecionados por serem tradicionais em tare-
fas de processamento robusto e os dois últimos por representarem
situações reais de operação em condições adversas.

As locuções ruidosas foram formadas através da adição dos
ruı́dos selecionados às locuções limpas de acordo com a SNR esta-
belecida, que vai de 0 a 20dB.

4. RESULTADOS OBTIDOS

A detecção de extremos pode ter a sua performance avaliada de
duas formas: uma delas é comparar os resultados obtidos na de-
tecção com valores de referência obtidos de um recorte manual. A
outra é passar as locuções recortadas, após a contaminação, em um
sistema de reconhecimento de voz, comparando os seus resultados.
Optamos pela primeira forma por termos condições de avaliar de
forma direta os resultados, fazendo uma comparação com outros
métodos.

Com relação ao sinal plotado na Figura 2, a Figura 3 mostra
as relações de variâncias e distâncias 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 não seriam incluı́dos na delimitação. Com o
uso da distância euclidiana da log-energia, esse trecho é identifi-
cado como voz misturada com ruı́do. 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 ruı́dos modelados para rea-
lizarmos a identificação da natureza do ruı́do. Em seguida foi rea-
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5dB, plotada na Figura 2.

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

Redução média do erro de detecção
BABBLE PINK VOLVO WHITE

Inı́cio 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
ruı́dos selecionados com uma SNR que vai de 0 a 20dB. O pro-
cedimento foi fixar uma SNR e o ruı́do, observando o percentual
de erro na detecção ao longo dos vários valores de SNR, tanto
para detecção de inı́cio como para detecção de fim. Para as 121
locuções inseridas no detector, calculamos o erro percentual na
detecção de inı́cio (εi) e o erro percentual na detecção de fim (εf )
em relação ao recorte manual previamente realizado, da seguinte
forma:

εi =
|I − ei|

F − I
× 100% (19)

εf =
|F − ef |

F − I
× 100% (20)

onde I e F são, respectivamente, os pontos de inı́cio e fim do
recorte manual, ei e ef são, respectivamente, os pontos detectados.

Para os quatro tipos de ruı́dos, a redução média da taxa de
erro na detecção, comparativamente ao método de [1], é mostrada
na Tabela 2. Os valores calculados são uma média das taxas de
erro de detecção de inı́cio e fim, para cada tipo de ruı́do, com os
cinco valores de SNR simulados neste trabalho. Podemos observar
que não houve uma redução efetiva da taxa de erro no caso de
ruı́do no interior do carro. Para as demais situações, a redução foi
considerável.

Os resultados individuais, que foram alcançados nos testes,
são comparados com o método de [1] e mostrados nos gráficos das
Figuras 4, 5, 6 e 7. É notado também que a melhor performance
do detector ocorre nas faixas de baixa SNR, situação em que a
contaminação mais compromete o processamento do sinal.
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0 5 10 15 20
0

20

40

60

80

100

120

SNR (em dB)

T
ax

a 
de

 e
rr

o 
no

 r
ec

or
te

 (
em

 %
)

Análise comparativa entre o recorte tradicional e o proposto − RUÍDO ROSA

Recorte proposto − Detecção de início
Recorte proposto − Detecção de fim
Recorte tradicional − Detecção de início
Recorte tradicional − Detecção de fim

Fig. 5. Análise na condição de contaminação por ruı́do rosa.

5. CONCLUSÕES

Neste trabalho foi proposto um método de recorte robusto baseado
na identificação da natureza do ruı́do por HMM, associado à SNR
e à distância euclidiana da log-energia, que foram utilizadas para
ajustar a detecção em trechos de voz com baixa energia. Com este
método buscamos detectar os frames que possuem somente ruı́do
e separá-los da informação útil do sinal. Os resultados de um teste
com 121 locuções contaminadas pelos quatro tipos de ruı́dos com
SNR de 0 a 20dB foi apresentado. A redução média da taxa de
erro no recorte em relação ao método de [1], foi de até 12,23% na
detecção de inı́cio e de até 26,24% na detecção de fim, no caso de
ruı́do rosa. Nas demais situações de contaminação os resultados
foram mais modestos, apresentando grandes oscilações na perfor-
mance, apenas quando processado com ruı́do no interior do carro.
Como trabalho futuro, pretendemos tornar a detecção de extremos
mais eficiente em ambientes com ruı́dos de baixa freqüência, se-
melhantes ao ruı́do no interior do carro.
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