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ROBUSTEZ AO RUIDO: ANALISE DE DESEMPENHO
ENTRE PARAMETROS RASTA E OUTROS
PARAMETROS USUAIS EM SISTEMAS DE

RECONHECIMENTO AUTOMATICO DA FALA
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Resumo— A robustez ao ruido em sistemas de reconhecimento
automatico de fala (SRAF) tem sido objeto de estudo de
iniimeros trabalhos cientificos, pois representa um grande
desafio tornar estes sistemas utilizaveis nos ambientes onde irdo
operar. A maior parte destes trabalhos aborda técnicas que
tornam o sistema robusto ao ruido através da adaptacio de
modelos estatisticos a um novo ambiente [20], que nio aquele no
qual o sistema foi treinado. Ja o presente trabalho, aborda
técnicas que atuam diretamente na etapa inicial do sistema, no
front-end. Esta etapa é responsavel por extrair parametros do
sinal de voz, que posteriormente sio submetidos a etapa de
classificacio de padroes. As técnicas PLP (Perceptual Linear
Prediction) [1] e RASTA (RelAtive SpecTrAl) [9, 10], objetos de
estudo deste trabalho, tentam imitar certas caracteristicas
desejaveis do sistema auditivo humano, buscando com isso, a
extracio de parametros que dio mais robustez ao sistema.

Palavras-Chave—Reconhecimento Automatico de fala com
ruido, Robustez ao Ruido, Processamento de fala, RASTA, PLP,
Processamento Digital de Sinais, Interface Vocal Homem-
Maquina.

Abstract— The robustness in SRAF has been the subject of
several scientific works, because it represents a big obstacle to
the use of this kind of systems, considering the environments
where they will work . Most of these scientific works rely mainly
on stochastic methods, which try to adapt the statistical
models to another environment [20], different from that where
the system was trained. This research will show some techniques
that work directly on the SRAF front-end. This part of the
system is responsible for extracting parameters from the speech
signal, which will be the inputs to the next part, the pattern
classification process. The PLP (Perceptual Linear Prediction)
[1] and RASTA (RelAtive SpecTrAl) [9, 10] techniques, subjects
of this work, try to mimic some desirable characteristics of the
human auditory system, in order to get parameters that give
more robustness to the system. The advantages of these
techniques over the others become evident after the analysis of
the comparative results.

Keywords—Automatic Speech Recognition System with Noise,
ASR, Noise Robustness, Speech processing, RASTA, PLP,
Digital Signal Processing, DSP, Vocal Man-Machine Interface.

I. INTRODUCAO

O tema central do presente trabalho é a imunidade ao ruido
em SRAF. E sabido que um SRAF sofre uma degradacio
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considerdvel em seu desempenho na presenca de ruido.
Surgiu, entdo, hd algumas décadas atrds, uma drea de
pesquisa dedicada exclusivamente em lidar com esta falta de
robustez ao ruido. Vdrias propostas de melhorias foram
apresentadas desde entdo, dentre elas as que modelam a
audicdo humana, as quais mostraram-se bastante promissoras
nesta tarefa, e hoje sdo adotadas quase como um padrdao na
etapa de extracdo de parametros dos SRAF.

II. SISTEMAS DE RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE FALA
(SRAF)

Um SRAF tem como objetivo converter um sinal de voz em
palavras. E composto de etapas bem distintas, cada uma delas
executando tarefas especificas, tais como: andlise do sinal de
voz (extracdo de pardmetros), classificacdo de padrdes e
decodificagdo utilizando modelos lingiiisticos. Desde o
surgimento destes sistemas, cada uma destas etapas evoluiu
de forma a torni-los menos sensiveis ao ruido e as variagdes
na fala. Surgiu, entdo, o conceito de robustez ao ruido. Um
SRAF ¢ dito robusto quando seu desempenho degrada pouco
em ambientes com ruido.

III. RECONHECIMENTO DE FALA EM AMBIENTES COM RUIDO

Os SRAF projetados para operar em ambientes controlados,
treinados a partir de amostras de voz livres de ruido, t€m seus
desempenhos prejudicados quando passam a operar em
ambientes com ruido. Por exemplo, um sistema de
reconhecimento de palavras isoladas treinado com amostras
de voz reais apresenta 100% de precisdo com amostras de voz
livres de ruido, podendo este desempenho cair para 30%
quando este for utilizado no interior de um carro viajando a
90km/h [5].

A. Técnicas de compensacdo de ruido

1) Técnica de andlise PLP

A técnica PLP (Perceptual Linear Prediction) [1, 4] é
bastante utilizada em reconhecimento automdtico de fala.
Nesta técnica utiliza-se um banco de filtros que tenta
reproduzir alguns aspectos das respostas cocleares, tal como a
assimetria das respostas em relagdo a freqiiéncia central. Os
filtros sdo definidos com a forma descrita pela Equagdo 1,
sendo esta uma aproximagdo da curva de mascaramento
assimétrica de Schroeder [16]. Esta técnica, a semelhanca da
técnica MFCC, presta-se apenas a uma andlise em freqiiéncia
e ndo a uma andlise temporal.
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onde Y(Q) é a funcdo que simula as bandas-criticas e Q
representa a freqiiéncia na escala Bark. As freqiiéncias
centrais destes filtros s@o espacadas de aproximadamente uma
banda critica (1 Bark), o que corresponde a utilizar 18 filtros
para cobrir uma gama de freqiiéncias entre 0 e 16.9 Bark (0 e
5 kHz). Nesta técnica sdo ainda incorporados dois conceitos
psicofisicos que sdo: a variagdo da sensacdo de intensidade
sonora subjetiva (“loudness”) em funcdo da freqiiéncia e em
funcdo da intensidade (ver Figura 1). Da curva de igual
intensidade subjetiva a 40dB deriva-se um fator de pré-énfase
associado aos filtros e que tem como efeito a redugdo das
respostas a baixas freqiiéncias (ver Figura 2). A energia dos
sinais a saida dos filtros € aplicada uma raiz cubica para
simular a relacdo ndo linear entre a intensidade do som e sua
percep¢do subjetiva. Com esta técnica obtém-se uma
representacdo espectral de tempo curto compacta referida

como espectro de poténcia de bandas-criticas.
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Figura 1 - Curvas de audibilidade humana e de igual intensidade subjetiva
(nivel de pressdo sonora, P, em func¢ao da freqtiéncia). [3].
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Figura 2 - Resposta em freqiiéncia de 15 filtros referentes a modelagdo PLP
para uma freqiiéncia de amostragem de 8kHz. Os filtros ja tém incorporado a
fun¢do de pré-énfase de igual “loudness”. a) Escala linear. b) Escala
logaritmica.

A técnica de andlise PLP compreende as seguintes etapas:
1. Inicialmente, o sinal de voz ¢ filtrado por um filtro passa-
baixa anti-aliasing e logo depois amostrado;
2. O sinal é segmentado em frames, que contém amostras
que sdo ponderadas através da aplicacdo de uma janela,
usualmente do tipo Hamming;

5. O espectro de poténcia de tempo-curto &,

3. A FFT ¢ aplicada em cada frame, resultando o espectro

de poténcia de tempo-curto do sinal de voz ;

4. O espectro de poténcia de tempo-curto € transportado

para a escala de freqiiéncia Bark. Esta escala vai de 1 a
24 Barks, correpondendo as primeiras 24 bandas-criticas
do ouvido humano;

2
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entao,
convoluido com um banco de filtros (Equagdo 3 e Figura
2) para derivar um espectro similar ao espectro de
poténcia de bandas criticas (Equacdo 3). Sdo utilizados
filtros sobrepostos com respostas trapezoidais em
amplitude, igualmente espagados na escala de freqiiéncia
Bark, com larguras de banda e freqiiéncias centrais
espacadas de aproximadamente 1 Bark ;

Y. P(e-9)¥Q) o

Q=—13

6. O espectro de bandas criticas é pré-enfatizado pela curva

de igual intensidade subjetiva (Equagdo 4), simulando a
variacdo da sensacdo de intensidade sonora subjetiva
(loudness) em fungdo da freqiiéncia a um nivel de 40 dB
(Equacao 5). A Equacdo 4 representa uma fungdo de
transferéncia de um filtro com assintotas de 12 dB/oct
entre 0 e 400 Hz, 0 dB/oct entre 400 e 1200 Hz, 6 dB/oct
entre 1200 e 3100 Hz, 0 dB/oct entre 3100 Hz e 5000 Hz
e -18 dB/oct entre 5000 Hz e a freqiiéncia de Nyquist.

(m2 +56.8 106)-(04

(m2+6.3>< 106)2-(m2+0.38>< 109)-(m6+9.58>< 1026) ()

E (Q(0)=E (0)-6(Q () )

E aplicada uma raiz ctibica no espectro de bandas criticas
pré-enfatizado (Equacdo 6), simulando a regra de
poténcia do sistema auditivo humano [17], ou seja, a
relacdo ndo-linear entre a intensidade sonora e sua
percep¢do  subjetiva. Esta etapa promove uma
compressdo da amplitude do espectro, e juntamente com
a etapa anterior, reduz a variacdo da amplitude espectral
do espectro de poténcia de bandas-criticas, de forma que
se possa utilizar um modelo auto-regressivo de mais
baixa ordem na etapa seguinte;

®(Q)=1/Z(Q) (6)

8. Finalmente, o espectro resultante da etapa anterior, (£2),
¢ aproximado pelo espectro de um modelo contendo
somente pdlos, utilizando-se o método de autocorrelacdo
da modelagem espectral de modelos contendo somente
polos [18]. Os coeficientes de autocorrelagdo sdo usados
para a obten¢do dos coeficientes cepstrais.

B. RASTA

Esta técnica utiliza processamento temporal, ao contrario
das técnicas LPC, MFCC e PLP. A idéia chave por trds da
abordagem temporal, que torna um SRAF mais robusto, é que
o espectro do sinal de voz varia a uma razio diferente daquela
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em que variam as formas potenciais de interferéncia acustica.

Quando isto é verdadeiro, a filtragem das seqiiéncias

temporais dos parametros espectrais (as trajetdrias espectrais)

do sinal de voz em um dominio no qual a voz e a interferéncia
sdo, aproximadamente, aditivas, pode suprimir os efeitos da
interferéncia.

Desta forma € possivel suprimir ruidos aditivos, cujos
espectros variam mais lentamente ou mais rapidamente do
que as por¢des do sinal de voz que carregam a informacao
lingtifstica, através da filtragem das trajetérias espectrais de
poténcia [7], porque a voz e os ruidos s@o aditivos no dominio
espectral de poténcia. Esta idéia é similar a da subtracdo
espectral [8], porém ndo requer um mecanismo de deteccdo
de voz, entre outras vantagens.

Similarmente, as formas espectrais desconhecidas contidas
no sinal de voz podem ser suprimidas pela filtragem em
escala logaritmica das trajetérias espectrais de poténcia [9,
10]. Se esta filtragem inclui um componente passa-alta que
suprime as variagOes a taxas abaixo de 1 Hz, esta também
suprimird o espectro médio do sinal de voz, que pode
melhorar a independéncia de locutor em SRAF [11]. A
presenca deste componente tenderd a equalizar o espectro
modulado dos pardmetros apresentados para o SRAF [12].
Esta equalizacdo pode produzir pardmetros, cujas estatisticas
temporais se ajustam melhor aos HMMs do que aqueles ndo
filtrados [11] Um componente passa-baixa que suprime
variacOes a taxas acima de 16 Hz pode também melhorar o
desempenho de um SRAF, porque estas variagdes nio
carregam informacgdes lingiifsticas significativas e porque
variagdes a estas taxas podem ndo ser caracterizadas
precisamente pela etapa inicial de processamento do sinal de
voz [12, 11]. Assim, tem-se um filtro passa-banda na faixa de
1al6Hz.

Portanto, a técnica RASTA incorpora a técnica PLP uma
filtragem da freqiiéncia de modulacdo do espectro, para
compensar formas espectrais desconhecidas e ruido aditivo.

A técnica de andlise RASTA compreende as seguintes
etapas:

1. Inicialmente o sinal de voz € filtrado por um filtro passa-
baixa anti-aliasing e logo apés amostrado;

2. O sinal é segmentado em frames, que contém amostras
que sdo ponderadas através da aplicacdo de uma janela,
usualmente do tipo Hamming ;

3. A FFT ¢ aplicada em cada frame, resultando o espectro
de poténcia de tempo-curto do sinal de voz;

4. O espectro de poténcia de tempo-curto € transportado
para a escala de freqiiéncia Bark (Equacido 2);

5. O espectro de poténcia de tempo-curto €&, entdo,
convoluido com um banco de filtros (Equagdo 1 e Figura
2) para derivar um espectro similar ao espectro de
poténcia de bandas-criticas (Equacdo 3);

6. A saida de cada filtro é processada através de uma nio
linearidade compressiva e desprovida de memoria. No
processamento L-RASTA (Logarithmic-RASTA) esta ndo
linearidade equivale a

y=In(x) )

Enquanto no processamento J-RASTA equivale a

y=In(l +Jx) 8)

que é aproximadamente linear para pequenos valores de
Jx (J muito menor que 1) e aproximadamente logaritmica
para grandes valores de Jx (J muito maior que 1). Nas
duas equagdes acima, y € o coeficiente cepstral e x, a
saida de cada filtro.

7. Os coeficientes dos espectros de poténcia de banda
critica, transformados de forma ndo linear na etapa
anterior, sdo filtrados através de um filtro passa-banda
tipo IIR (Equag¢do 9) com uma banda passante entre 1 e
12 Hz. Esta filtragem enfatiza aquelas partes do sinal que
variam a taxas caracteristicas da voz, enquanto suprime
os elementos que variam a taxas mais baixas ou mais

altas;
4 -1 -3 _ -4

H(z) = -
100 | g4 ©)

8. Os coeficientes dos espectros de poténcia filtrados sdo
processados através de uma nao linearidade expansiva e
desprovida de memoria. No processamento L-RASTA
esta ndo linearidade equivale a

x=e’ 10)
enquanto no processamento J-RASTA equivale a
e’
X=— 11
7 (1)

onde y é o coeficiente filtrado e X, o coeficiente
convertido de volta para a escala linear;

9. O espectro de poténcia de bandas criticas é pré-
enfatizado pela curva de igual intensidade subjetiva
(Equacio 5);

10. E aplicada uma raiz ctibica no espectro de bandas criticas
pré-enfatizado (Equacdo 6), simulando a regra de
poténcia do sistema auditivo humano, ou seja, a relagdo
ndo-linear entre a intensidade sonora e sua percep¢do
subjetiva. Esta etapa promove uma compressdo da
amplitude do espectro, e juntamente com a etapa anterior,
reduz a variacdo da amplitude espectral do espectro de
poténcia de bandas criticas, de forma que se possa
utilizar um modelo auto-regressivo de mais baixa ordem;

11. Finalmente, o espectro resultante da etapa anterior ¢
aproximado pelo espectro de um modelo contendo
somente poélos, utilizando-se 0 método de autocorrelagdao
da modelagem espectral de modelos contendo somente
polos [18]. Os coeficientes de autocorrelagdo sdo usados
para a obten¢do dos coeficientes cepstrais:
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Figura 3 - Identificacio das etapas da técnica de anélise RASTA.
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IV. METODOLOGIA

A. Introducdo

O sistema implementa um reconhecedor de palavras
isoladas extraidas da base de dados TIMIT [23], através de
um aplicativo desenvolvido originalmente para esta tarefa, e
denominado NIST2RIFF. Este aplicativo integra as
ferramentas disponiveis no software HTK (HMM Tool Kirt)
[19], juntamente com a aplicagdo que implementa a técnica
RASTA.

B. A base de dados de fala TIMIT

A TIMIT € uma base de dados fonético-acustica de fala
continua em Inglés, que foi desenvolvida para prover
amostras de voz para aquisicdo e aprimoramento do
conhecimento  fonético-acistico, bem como, para o
desenvolvimento e avaliagdo de SRAF.

A TIMIT contém um total de 6300 sentencgas. Cada locutor,
de um total de 630 locutores, pronuncia 10 destas sentencas.
O presente trabalho faz uso apenas das sentengas do tipo
Compact (SX) e delas extrai as palavras que irdo compor o
vocabuldrio reconhecido pelo sistema.

C. A base de dados de ruidos NOISEX-92

A NOISEX-92 [21] é a base de dados da qual foram
extraidos os ruidos utilizados na etapa de testes do sistema.
Os ruidos foram amostrados com um ADC de 16 bits a uma
freqiiéncia de 19.98 kHz e pré-filtrados com um filtro anti-
aliasing. A duracdo de cada ruido é de 235 segundos. Segue
abaixo uma descri¢do sucinta de cada um dos ruidos. Os
nomes dos ruidos aparecem entre parénteses.

1) Ruido no interior de um veiculo ( volvo )

Ruido presente no interior de um Volvo 340 a uma
velocidade de 120 km/h, em 4* marcha, numa estrada
asfaltada, num dia de chuva.

2) Ruido no interior de uma fdbrica ( factoryl )

Ruido produzido no interior de uma fabrica, préximo a um

cortador de placas e a um equipamento de solda elétrica.
3) Ruido no interior de uma cantina ( babble )

Este ruido provém de 100 pessoas conversando em uma

cantina. As vozes individuais sdo ligeiramente audiveis.

D. Procedimento de teste

Numa primeira etapa foram executados dois testes
imprescindiveis para validacdo do sistema e obtencdo de
percentuais de desempenho referenciais para o mesmo: o teste
fechado e o teste aberto sem ruido, descritos abaixo.
¢ O teste fechado de um SRAF ¢ efetuado na auséncia de

ruido e tem como objetivo validar o sistema. O
desempenho neste caso deve atingir 100% para que o
sistema esteja conforme, uma vez que os locutores que
testam o sistema s30 0s mesmos que o treinaram.

e O teste aberto de um SRAF, na auséncia de ruido, tem o
proposito de revelar o melhor desempenho alcangado por
este, servindo de referéncia para os testes com ruido. No
teste aberto, os locutores que testam o sistema sao outros,
que ndo aqueles que o treinaram.

Numa segunda etapa foram realizados os testes abertos na
presenca de ruido.

V. RESULTADOS

Os resultados foram obtidos através do aplicativo
NIST2RIFF. Este aplicativo automatizou os testes de
reconhecimento do sistema, aplicando seqiiencialmente no
sinal de voz, os tipos de ruidos e SNRs definidos para cada
teste.

A. Reconhecimento de fala sem ruido

O reconhecimento de fala sem ruido, conforme ja
mencionado, compreende dois testes importantes que
objetivam habilitar o SRAF para a tarefa designada, sendo
eles o teste fechado e o teste aberto. As tabelas a seguir
apresentam os resultados dos testes fechado e aberto, na
auséncia de ruido, para o sistema implementado no presente
trabalho.

Tabela V.1 - Desempenho do reconhecedor (em %) para teste fechado sem
ruido

Pardmetros /|LPC_E |MFCC_E RASTA_E

SNR(dB)

PLP_E

- 100.00 |100.00 100.00 [100.00

Tabela V.2 - Desempenho do reconhecedor (em %) para teste aberto sem
ruido.

Pardmetros /|LPC_E |MFCC_E RASTA_E

SNR(dB)

PLP_E

- 64.29 7143 85.71 92.86

1) Andlise dos resultados obtidos
Os resultados da Tabela V.1 validam o SRAF, pois
apresentam 100 % de desempenho para todos os testes.
Os resultados da Tabela V.2 ja ddao mostra da superioridade
das técnicas de andlise perceptuais, PLP e RASTA.

B. Reconhecimento de fala com ruido

As tabelas a seguir apresentam os resultados do
reconhecimento de fala do sistema face aos diferentes ruidos
adicionados ao sinal de voz.
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Tabela V.3 - Desempenho do reconhecedor (em %) face ao ruido no interior
de um veiculo.

Pardmetros /|LPC_E |MFCC_E |PLP_E |RASTA_E
SNR(dB)
-6 14.29 28.57 57.14 64.29
-3 21.43 50.00 78.57 64.29
0 35.71 57.14 78.57 85.71
3 35.71 64.29 85.71 85.71
6 35.71 64.29 85.71 92.86
9 50.00 71.43 78.57 92.86
12 57.14 78.57 78.57 92.86
15 64.29 78.57 78.57 92.86
18 64.29 71.43 78.57 92.86

Tabela V.4 - Desempenho do reconhecedor (em %) face ao ruido no interior
de uma fébrica

Parametros /| LPC_E |MFCC_E |PLP_E |RASTA_E
SNR(dB)

6 0.00 |21.43 21.43 7.14
3 0.00 |35.71 35.71 7.14
0 0.00 |35.71 4286 | 14.29
3 0.00 |28.57 4286  |35.71
6 0.00 |42.86 4286 |57.14
9 1429 |42.86 57.14  |57.14
12 2143 |50.00 6429 |71.43
15 2143 |50.00 6429 |71.43
18 2857 | 64.29 7857 | 71.43

Tabela V.5 - Desempenho do reconhecedor (em %) face ao ruido no interior
de uma cantina.

Pardmetros /|LPC_E |MFCC_E |PLP_E |RASTA_E
SNR(dB)
-6 0.00 7.14 28.57 28.57
-3 0.00 14.29 28.57 21.43
0 0.00 21.43 35.71 35.71
3 0.00 28.57 35.71 42.86
6 0.00 42.86 64.29 50.00
9 14.29 50.00 71.43 50.00
12 21.43 57.14 71.43 78.57
15 21.43 57.14 71.43 85.71
18 21.43 64.29 78.57 92.86

1) Andlise dos resultados obtidos
Os resultados apresentados na tabela V.4 e na Tabela V.5
confirmam a conhecida degradacdo da representacio LPC em
condi¢des de ruido, devido, principalmente, & subida das
médias dos pardmetros nos segmentos do sinal onde antes
existia siléncio.

E impressionante o resultado obtido com a modelagio
RASTA com um nimero tio reduzido de parametros. Isto se
deve a normalizacdo cepstral e a suavizagdo espectral
derivada da modelagdo LPC implicita nesta técnica de
analise, e também devido a reduzida dimensao do conjunto de
treino.

VI. CONCLUSOES

Os resultados mostraram que existem de fato vantagens em
utilizar a representac@o auditiva, e permitem concluir que as
técnicas PLP e RASTA apresentam excelente desempenho
em ambientes com ruidos que variam lentamente suas
caracteristicas espectrais (ruido no interior de um carro, por
exemplo). Por outro lado, estas técnicas ndo apresentam
desempenho considerdvel quando o ruido for correlacionado
com o sinal de voz (ruido no interior de uma cantina, por
exemplo). Deve-se também notar o pequeno numero de
coeficientes (8 no total) necessdrios para estes tipos de
técnicas, o que propicia uma economia de memoria de
armazenamento e maior eficiéncia de banda em um canal de
comunicagdo, nas situacdes onde for necessdria a transmissao
do sinal parametrizado.
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