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Reconhecimento de Voz Cdntia com Atributos
PNCC e Metodos de Robustez WD e MAP

Christian Dayan Arcos, Marco Antonio Grivet e Abraham Atoai

Resumo— A degradacio do sinal de voz devido a condiies ad- O objetivo deste trabalho & analisar e testar técnicas de
versas gera baixas taxas de acerto nos sistemas de reconfemito  reducéo de ruido relacionadas com as duas primeiras cate
de voz. Os autores propem a mistura de dois nétodos: pré- gorias, a saber: i) a técnica Wavelet Denoising (WD) [Sppar

extracdo de atributos para realce de fala epds-extracao de atributos realce de fala e ii) a técnica Mapeamento de Histoaramas
para compensago de caracteristicas. Segundo seu foco principal, ) p g

esses ratodos esio orientados fundamentalmente a minimizar os (MAP) [6] para compensacdo de atributos. Alem disso, o
desajustes causados pela inséig de ruido no sinal de voz. Estes sinal de voz & representado como uma sequéncia de ve-
métodos se&o aplicados antes e depois da extrég de atributos, tores de carateristicas que contém informacao espedtr
respectivamente, conseguindo assim estimar o&ximo possivel ¢ 105 periodos de tempo, usando como atributos os coefi-
o sinal limpo a partir da sua versio degradada. ) . .. . ~
cientes cepstrais de poténcia normalizada (do IngléseRo
Palavras-Chave— Sinal, ruido, realce, compensao, atributos. Normalized Cepstral Coeficients - PNCC). As técnicas aiad
sao combinadas em etapas separadas, como mostrado na Fig.
Abstract— The degradation of the speech signal due to adverse 1 visando gerar reconhecedores de voz que melhorem as taxas

conditions generates low accuracy rates in speech recogoi 4o reconhecimento e sejam capazes de operar em situagdes
systems. The authors propose mixing two methodgire-extraction reais

of attributes for speech enhancement andpost-extraction of
attributes for features compensation. According to their main
focus, they are fundamentally oriented to minimize the misfi ~simalde| Realce devoz Compensasao de atributos |
caused by noise insertion in the speech signal. These metlsod _ - Rec
will be agplied before and after tkl?e extragtion of attributes, I—'| ”" H" I“’ kit o >
respectively, therefore allowing the best possible estinian of
the clear signal from its degraded version.

Keywords— Signal, degradation, enhancement, compensation, Fig. 1. Etapas do sistema proposto para reconhecimentozle vo
attributes.

Este artigo estrutura-se da seguinte forma. A secao lliiinc
. uma descri¢do dos atributos PNCC. As técnjeasextracdo
l. INTRODUCAO de atributos e pés-extracdo de atributos Sa0 descritas nas

O reconhecimento de fala, nos Gltimos tempos, tem evoluiﬁiec}og_S e |~V rgspectlvalmznte. Q proced|mentjo exparal 20 V
de tal forma que a maior parte dos sistemas automaticosé& I Iscussao dos resulta osl sao apresenta O,Z ha sSecao
reconhecimento de fala humana sao utilizados para aceSS§IMente, as principais conclusGes sao resumidas g se

telefénico, sistemas de informacao, ajuda a descaubnst
controle de sistemas por voz, etc.

No entanto um dos maiores problemas destes sistemas de Il. ATRIBUTOSPNCC
reconhecimento & a degradacgéo do sinal quando a voidaobt Estudos fisiologicos ao longo do tempo tém mostrado que os
em ambientes ruidosos. Devido ao fato de que o ruido altera@ns nao sao adequadamente representados em escalessline
estatisticas do sinal, baixos rendimentos séo usuaéncanmsa- [1] [2]. Por esta razao tenta-se aproximar o comportamento
dos pelo descasamento entre as caracteristicas de tegitmmauditivo humano por meio de escalas de frequéncias nao

e as de reconhecimento. lineares, como a conhecida escala MEL presente nos Mel-
Os métodos de reconhecimento de voz robusta podem Berquency Cepstral coefficients (MFCC) [3]. Estes coefteen
divididos em trés categorias [4]: sao uma representacao definida como o cepstrum de um sinal
janelado no tempo, que tem sido derivado da aplicacao da
« Técnicas de realce de fala, discrete Fourier transform (DFT), em escalas de fregasnci
« Técnicas de compensacao de atributos, nao Iineargs as quais aproximam-se ao c_omportamentoﬂo sis
. Técnicas de adaptacio de modelos. tema auditivo humano. Porém, sua eficacia do reconhetimen

diminui rapidamente em presenca do ruido.
Recentemente, [7] introduziu um método mais efi-
Christian Dayan Arcos, Marco Antonio Grivet e Abraham AfsaiCen- ciente chamado Power-Normalized Cepstral Coefficienta. Su
tro de Estudos em Telecomunicacdes da PUC-Rio (CETUCHifR®E eficiéncia se deve a adigéo de uma nova etapa de remmao
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parte consideravel do ruido do sinal. A implementacéialel
Sinal de voz X
hada pode se ver em [8] F————=—=

Este procedimento

bandas de frequéncia superpostas, similar as utilizadas n |

7.

é feito apbs a divisao do sinal em |

MFCC, cuja diferenga & o uso de um novo tipo de banco de/!

I
I
I
. MFCC PNCC |
filtros Gammatome baseado na escala de Bandas Retangular% I
Equivalentes (ERB) [9]. | . |
Estes filtros possuem bandas de largura nao uniforme e sot — // [
brepostas, como mostrado na Fig. 2, onde cada filtro refigesen | Fourer | , | Frosma T | I
a resposta em frequéncia relacionada com um ponto particul | Escala Mel Samratone I
da membrana basilar. : o pasoe :
0 | \ |
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Fig. 2. Banco de filtros Gammatone. [1l. WAVELET DENOISING COMO TECNICA DE REALCE DE
FALA

A resposta ao impulso de cada filtro & dada por: Esta técnica tem como objetivo eliminar o ruido antes da
parametrizac¢ao do sinal, através de um processo quedstit
mar o sinal de voz original a partir de sua versao contanainad
git = i Le 2 tL00¢ cog (o f ) com t>0 (1) ou degradada.
Segundo [10] o sinal de voz contaminagi®) & modelado
ondel & a ordem do filtro ef. a sua frequéncia centralpela soma do sinal de voz(n) e o sinal de ruidor(n),
da banda. Assim, a largura de faixa de cada filtro & ajustamtede este (ltimo & assumido como um processo aleatorio
conforme as medidas da largura de ERB dos filtros auditivestacionario em intervalos curtos de tempo e estatiséngm
humanos dados pela equacao: decorrelatado do sinal de fala.

() =27 (4370 1) s ? y(n) = 2(n) + r(n) @
A técnica Wavelet Denoising tem por objetivo transformar
Por Gltimo foi feita uma modificagio na operagéo naedr y(n) em um sinak’(n), 0 mais similar possivel do sina(n).
sobre a energia da banda. A fungzo logaritmica dos MFGC &ste processo de reducao de ruido & conhecido demising
resenta uma grande inclinacio para valores proximosde z€ € baseado em transformadas Waveletomposto de trés
Isso altera bastante os atributos MFCC quando se adicig@iapas basicas que s&o ilustradas no diagrama de blocos da
ruido a pequenos valores de energia. Por isso, foi eseolhfdd 4.

a funcao de potenciacao, que cresce mais suavemerite. Es

funcao é descrita pela equacao | Decomposicio e ] Reconstrugao

signal

R
L Transformada Coeficiente N 5 *|CoeﬁciemeHTransformada jg

M wavelet oo o (T 47——L> — taurad wavelet
discreta 9 restaurado inversa

Soft

y=az* ©)

ondeaq € a constante de elevacao da fungcao de potenciagdig.4. Diagrama de blocos da técnica wavelet denoising.

A Fig. 3 ilustra o diagrama de blocos do sistema de

parametrizacdo PNCC e MFCC de cada quadro do sinal. A transformada Wavelet discreta & usada no bloco de
Desta maneira, os atributos PNCC sao considerados udezomposi¢cao que recebe os dados do sinal e a transformada

evolucdo dos atributos MFCC. wavelet discreta inversa & calculada sobre os coeficientes
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Wavelet alterados. Estas duas transformadas séo améasntuma distribuicdo de probabilidade de referénk{@, como

nas equacodes (5) e (6), respectivamente. mostrado na Fig. 5, atenuando assim os efeitos do ruido
A transformada Wavelet pode ser considerada como um@sente na funcao de distribuicao original. Obviara@enma-

evolucdo da transformada de Fourier, que & usada para geamento:(k) do valor cepstrah ao valor mapeade: deve

compor e filtrar o sinal de voz de entrada, a fim de removeonservar a principal propriedade de distribuicio estiea,

a redundancia de coeficientes entre escalas. ou seja,
1~ ' wak= [ h)d 10
Wabn) = —= >~ gn)as(n) (5) /k:_oo J(k)dk = / MM (10)

n=0

A funcao distribuicdo de probabilidade de referéresao-
1 Ihida & a distribuicdo de Gauss com média zero e vaaanc
W~ (a,b,n) = \/—NZZW(Gaban)lﬂa,b(n) (6) unitaria, ja que segundo [14] esta distribuicio & ditte-
a b mente utilizada em Modelos Ocultos de Markov (do Inglés,
onde W(a,b,n) sdo os coeficientes da transformaddidden Markov Models - HMMs) na forma de mistura de
Wavelet,, ,(n) € a familia de fungdes Wavelet com escala Gaussianas.
e posicach e W~1(a,b,n) & a transformada inversa Wavelet.
O objetivo principal do bloco central representado na Fig.4 | ZK

€ a reducao de ruido através da técnica soft-thrdsimpl
equacao (7) apresentada em [11] onde através do lithiar
equacao (8) determina-se os valol&sda transformada que
sao ou nao significativos perante os demais, tornandmassi
uma transicao suave [8] e resultando em melhores taxas d
acerto no reconhecimento.

FrequénQa relativa (%)

o { I W g
0, caso contrario ) | | | | !

40 30 2 -0 0 10 2 0
Valores do coeficiente cepstral

0 =s+/2In(L) (8) (@)

onde sgn(W) & o sinal deW(+1, 0ou — 1), L &€ o ‘ ‘
tamanho do sinal de entradas & a estimativa da intensidade 7/?
do ruido dada por g 7 XY
©
2w
E
median(|W.p|) ) o T
= == 0
0.6745 4
. . , . . A0
Assim s determinara se um valor da transformada & signi- %
ficativo 0 ndo perante os demais. L
IV. TECNICA DE COMPENSACAO DE ATRIBUTOS USANDO 0, + 5 . ) L
MAPEAMENTO DEHISTOGRAMAS Valores do coeficiente cepstral

Esta técnica age sobre as caracteristicas paramesizada ®)
tem por objetivo reduzir as variacdes entre o sinal d60Augtg. 5. caracteristica do mapeamento de histogramas. iédrama dos
utilizado para treinar os modelos e as condi¢des reaisnadb s atributos cepstrais originais, (b) Histograma dos atobutepstrais mapeados.
de audio de avaliacdo. Ela & chamada de técnica de pos-
extracao de atributos e & projetada para compensar ibgsefe
n&o lineares causados pelo ruido. V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O mapeamento de histogramas & uma técnica similar & robustez dos métodos propostos foi avaliada através
utilizada para processamento de imagens, usualmente @e-experimentos de reconhecimento sob condi¢des de ruid
nhecida como Equalizagado de Histogramas [13]. Ela tem sidsando dois bancos de dados: o TIMIT, o qual possui um total
aplicada para compensar os efeitos nao lineares causaldos ge 6300 sentencas pronunciadas por 630 pessoas das quais
ruido sobre a representacao da voz. Apbs se obter o vetd¥ sao homens e 30 mulheres, onde cada um pronuncia
de atributos, cada um dos seus componentes &€ equalizh@drases abrangendo os diversos sotaques do inglés anmeric
de forma independente, através de uma transforma¢&p para ambos os sexos. Para este trabalho foram utilizadas em
aplicada a cada um destes componentes. Busca-se transfotaial 4620 sentengas para treinar e para criar o modelo de
a distribuicdo de probabilidade da voz contamingda em linguagem e 1000 sentencas para teste.
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Para obter as amostras corrompidas de teste, basta tomar asRef + Mapeamento de Histogramas (MAP)

amostras limpas de voz e adicionar um sinal de ruido sobreys resultados sao apresentados nas Tabelas Il. e | respecti
ela. vamente.

TABELA |

TAXAS DE ACERTOS UTILIZANDOWD + PNCC
(t) ! L () (11)
r = ra
VEra) Si\(])R [ SNRdB] [ Ref [ Ref+ WD ||
10

[ Tmpo [ 86.58%] 70.19% |

onde E, ., € a energia méedia do sinal de ruido original, [ 15 [ 80.89%] 81.80% |
E, Energia média do sinal limpo =u(t) & o sinal de ruido [ 10 [ 7452% ] 75.65% |
original

Dependendo da intensidade ruido SNR, a voz sera cor-
rompida com uma intensidade maior ou menor. Este trabalho TABELA I
selecionou sinais de ruido a partir de uma segunda base de da TAXA DE ACERTO UTILIZANDO PNCC + MAP

dos: A NOISEX-92, que contém arquivos de som de diversas

, P . SNR [dB Ref Ref + MAP
naturezas, um deles & o ruido branco. Trechos aleatbeese H = [O | H = 5880/ H 889 T H
. . .. -~ ~ . 0 . 0
sinais foram adicionados as amostras de teste, com razdes b = =
sinal-ruido del5 e 10dB I 15 | 80B%6]| 8350% |
: [ 10 | 7452%] 78.73% |

Os sinais corrompidos e os limpos foram usados para obter
os resultados.

O sistema de reconhecimento foi implementado com acomparando as Tabelas Il e |, pode-se ver o efeito positivo
ferramenta HMM Toolkit (HTK)[15]. Modelos Ocultos dedos métodos propostos apresentando taxas de acert@ligeir
Markov (HMMSs) com mistura de 8 gaussianas foram geradB¥nte maiores em todos os cenarios inclusive no cenario
a fim de representar os trifones do idioma inglés. A parfipo, para o caso do MAP.
de todas as frases listadas no banco TIMIT, estimou-se unfinalmente, foi realizada uma mistura dos métodos de
modelo de linguagem de trigramas. robustez aqui propostos, com o objetivo de constatar se ha

A representacao da voz & baseada em parametrizaca6 PN@ melhora no resultado de cada cenario, a mistura fai feit
onde o sinal de voz foi amostrado a 8 kHz e segmentado 8 Seguinte maneira
guadros gue s3o representados por um vector de atributoe Wavelet Denoising (WD) + Ref + Mapeamento de
com 0s seguintes parametros: Histogramas (MAP)

E seu desempenho & avaliado na Fig. 6
o PNCC: B = 40 bandas com filtros de ordem 1, expoente
ap = 1/15 e apenas os 20 primeiros valores da Discrete
Cosine Transform (DCT) foram considerados. 86,00%

84,00%

88,00%

3
Finalmente, os coeficientes delta dos atributos foram i %
cluidos, dobrando a quantidade de valores por quadro. % 80,00%
O desempenho do reconhecedor foi avaliado pela proporgg 7so%
de palavras corretas nas frases de teste, calculado como:

76,00%

74,00%

Taxa de

N — (S +D + I) (12) 72,00%
N 70,00%
ondeN & o numero de palavras usadas no tes&o nimero 68,00% - e e
de palavras substituidaB, &€ o nimero de palavras deletadas SNR
e I € o niumero de palavras inseridas. OPNCC  WWD +PNCC + MAP
Quatro tipos de testes foram realizados a fim de avaliar o
sistema de reconhecimento proposto. No primeiro caso, @ 6. Taxa de acerto do reconhecedor.
sistema de referénci®éf.) baseado unicamente em atributos
PNCC é avaliado em condicOes limpas e posteriormentea Fig 6 apresenta os resultados para a mistura dos métodos
corrompidas com ruido branco a 15 dB e 10 dB. Um segungdgando as mesmas condicdes dos testes anteriores. @ode-s
e terceiro teste foi realizado visando obter um sistema mgisr que os resultados correspondentes as condicdess idea
robusto ao efeito de adicao de ruido. Para isso foramassasl foram prejudicados devido ao fato de que quando um método
mesmas condi¢des do sistenkef) mas aplicando 0 métodode eliminacao de ruido & aplicado ao sinal limpo, ele re-
wavelet denoising (WD) e mapeamento de histogramas (MAP) move parte da informacao do sinal, provocando assim perda
antes e depois de parametrizacao respectivamente. @s tefe inteligibilidade do discurso. Em contraste, nos casos de
foram feitos da seguinte maneira ambiente altamente ruidoso, existe uma melhora significati
o Wavelet Denoising (WD) + Ref porque o método de mapeamento de histogramas promove uma

R(%) = 100
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estimacao mais eficiente das transformacdes naoréisapie [13] A. Alcaim, and C.A. Oliveira, “Fundamentos do Processato de
compensam grande parte dos efeitos do ruido. Cabe ressalllt% Sinais de Voz e Imagem,Editora Interciéncia, pp. 226-228, 2011.

~ . N . , . G. Saon, S. Dharanipragada, and D. Povey, “Featureespagssianiza-
que nao existe nenhuma referéncia na literatura tecoiue tion,” Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP),pp. 329-332,

os dois métodos aqui discutidos sejam conjuntamente empre 2004.
gados e seu desempenho avaliado. [15] S. Young, et al. “The HTK Book: HTK Tools and Reference vals,”
Entropic , 1999

VI. CONCLUSOES

Este artigo discute duas formas diferentes de melhorar o
desempenho do reconhecimento de voz continua na presenca
de ruido aditivo através de métodos de compensacaal@sre
de voz. O Wavelet Denoising no dominio do espectro de
magnitude & implementado e as suas vantagens sao ilstrad
Uma vez que o método Wavelet combina as informacdes dos
dominios do tempo e frequéncia, ele fornece uma infoamag
mais completa e detalhada do sinal. Esta abordagem em
conjunto com o método de Mapeamento de Histogramas no
campo dos coeficientes cepstrais promove a melhora das taxas
de reconhecimento. Isto se deve a capacidade do Mapeamento
de Histogramas para compensar as distor¢cdes nao lfeare
restantes apos da utilizacao de Wavelet Denoising.fstte
ser observado nos resultados apresentados no artigo e rev
lam ser uma mistura eficaz e de um baixo custo computacional.
Quando a SNR(razao sinal-ruido) & de 15 e 10 dB, a taxa
de reconhecimento cai (relativamente ao uso de sinal limpo)
respectivamente, d&0.89% e 74.52% quando se usa apenas
0s PNCC e d&4.19% e 77.47% quando se usa a combinacao
WD + PNCC + MAP.
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