
XXIX SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇ �OES - SBrT'11, 02-05 DE OUTUBRO DE 2011, CURITIBA, PRReonheimento Automátio de Loutor emAmbientes Austiamente Ruidosos: Desa�os eTend�eniasRos�angela Fernandes Coelho e Leonardo Augusto Z�aoResumo�Sistemas de reonheimento automátio de loutor(RAL) t�em ampla aeita̧�ao em diversas áreas e aplia̧�oes, taisomo a autentia̧�ao de transa̧�oes eletr�onias, i�enia forense,seguraņa e ontrole de aesso. No entanto, os sistemas de RALpodem sofrer severa degrada̧�ao de desempenho quando o sinalde voz é apturado em ambientes austiamente ruidosos. Estadegrada̧�ao pode aarretar em redu̧�ao de até 60% na auráiada identi�a̧�ao de loutor. As prinipais limita̧�oes s�ao atribu�́dasa variabilidade, a n�ao-estaionaridade e ao desonheimento daorigem e das arater�́stias temporais e espetrais das fontesde ru�́dos aústios ambientais (avi�ao, trem, arro, arma defogo) presentes nas lou̧�oes. Este trabalho ressalta algumasdas prinipais solu̧�oes propostas na literatura para tornar ossistemas de RAL robusto a ru�́dos aústios.Palavras-Chave�reonheimento automátio de loutor,ru�́dos sonoros ambientais, robustez aústia.Abstrat�Automati speaker reognition (ASkR) systemsshowed to be very interesting for many appliations with se-urity needs, suh as aess ontrol, eletroni bank transationsauthentiation, forensis, biomedial signal proessing. Severalstudies and experiments on�rmed that ASkR systems ahieveshigh reognition performane when onsidering lean speeh.However, the performane of these systems an be severelydegraded when speeh are orrupted with aousti environmen-tal (plane, train, ar, siren, mahine gun) noises. This paperhighlights some solutions proposed in the literature that ouldimprove the aousti noise robustness of the ASkR systems.Keywords�automati speaker reognition, aousti noise,noise robustness. I. INTRODUÇ �AOA resente neessidade de sistemas de seguraņa omrequisitos ada vez mais r�́gidos, impulsionaram o uso deidenti�a̧�ao e autentia̧�ao biométrias. A voz é uma dasprinipais arater�́stias biométrias dos seres humanos. Porser o sinal aústio resultante do sistema de produ̧�ao da fala,a voz possui informa̧�oes que inluem a identidade, o sexo, oidioma e as ondi̧�oes f�́sio-emoionais do loutor. Além dafala ser um dos mais importantes meios de omunia̧�ao dohomem, o sinal de voz é de fáil aquisi̧�ao.O reonheimento automátio de loutor (RAL) se refereao proesso de automatiamente se determinar ou veri�ara identidade de um indiv�́duo através de sua fala [1℄ [2℄[3℄. Assim, sistemas de RAL t�em ampla aeita̧�ao em diver-sas áreas e aplia̧�oes, tais omo autentia̧�ao de transa̧�oesR. Coelho está no Departamento de Engenharia Elétria, Instituto Militarde Engenharia (IME). O autor L. Z�ao é doutorando do Programa de Pós-Gradua̧�ao em Engenharia de Defesa e orientado pela Prof. R. Coelho. Email:foelho,zaog�ime.eb.br.

eletr�onias, i�enia forense, biomediina, seguraņa e ontrolede aesso. O reonheimento automátio de loutor engloba,fundamentalmente, duas tarefas ou fuņ�oes: identi�a̧�ao everi�a̧�ao. Na identi�a̧�ao, de�ne-se a quem pertene alou̧�ao onsiderando-se um onjunto de modelos de lou-tores adastrados no sistema. Na veri�a̧�ao ou autentia̧�aode loutor [4℄ [5℄, determina-se se a lou̧�ao pertene aoloutor delarado. A identi�a̧�ao é atribu�́da ao modelo doloutor que forneer o maior valor de estima̧�ao da máximaprobabilidade a posteriori (MAP). A auráia da identi�a̧�aoé desrita pela raz�ao entre o número de aertos e o númerototal de testes realizados (taxa de aertos). Na veri�a̧�ao,estima-se a EER (equal error rate) ujo valor é de�nido peloponto onde se equiparam as probabilidades de falta aeita̧�aoe falsa rejeti̧�ao. Nos últimos anos, a urva DET (DetetionError Trade-Off ) [6℄ é adotada omo prinipal forma deapresenta̧�ao e avalia̧�ao do desempenho dos sistemas deveri�a̧�ao de loutor.Um sistema de RAL envolve as fases de treinamento eteste e, geralmente, inlui as etapas de aquisi̧�ao e pré-proessamento do sinal de voz, extra̧�ao de atributos da voz,modelagem do loutor e deis�ao ou lassi�a̧�ao, propriamentedita. Devido aos movimentos das artiula̧�oes na produ̧�ao dafala, o sinal sofre ont�́nuas mudaņas. Assim, a análise dosinal é realizada em tempo urto ou em quadros de era de20ms-30ms de dura̧�ao. Durante este intervalo, o sinal de voz éonsiderado estável (proesso estaionário). Isso permite quevetores de atributos possam ser extra�́dos ou estimados, deada quadro de voz. Este onjunto de vetores formará a matrizde atributos do loutor. Na fase de treinamento, os modelos dosloutores s�ao obtidos das matrizes de atributos e armazenadosno sistema. Estes modelos s�ao utilizados na fase de teste pararealiza̧�ao de uma das tarefas de lassi�a̧�ao dos loutores.Na literatura, os atributos de voz MFCC (mel-frequenyepstral oef�ients) [7℄ [8℄ e o lassi�ador GMM (gaussianmixture model), s�ao onsiderados omo a prinipal refer�eniade bom desempenho em sistemas de RAL. Apesar de apre-sentarem bons resultados para lou̧�oes limpas [9℄, om taxasde aertos para identi�a̧�ao que alaņam 98%-99% e EERde 1% para a veri�a̧�ao de loutor, os sistemas de RALpodem sofrer severa degrada̧�ao de desempenho quando osinal de voz é apturado em ambientes austiamente ruidosos.Esta degrada̧�ao pode aarretar, por exemplo, em redu̧�ao deaté 60% na auráia da identi�a̧�ao de loutor [10℄ [11℄,dependendo da fonte de ru�́do. As prinipais limita̧�oes s�aoatribu�́das �a variabilidade, a n�ao-estaionaridade, ao deson-



XXIX SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇ �OES - SBrT'11, 02-05 DE OUTUBRO DE 2011, CURITIBA, PRheimento da origem e das arater�́stias, temporais e espe-trais, das fontes de ru�́dos aústios ambientais (avi�ao, trem,arro, arma de fogo, fábria, sirenes) que podem orromperas lou̧�oes de voz.Nos últimos anos, este desa�o t�em impulsionado a área depesquisa de proessamento de sinais na busa por métodosque reduzam o desasamento entre as fases de treinamento eteste, provoado pela preseņa de ru�́dos sonoros. Os métodospropostos, geralmente, atuam em uma das seguintes etapas:pré-proessamento, atributos da voz e modelo de representa̧�aodo loutor.Este trabalho apresenta as algumas das prinipais solu̧�oespropostas na literatura, para tornar os sistemas de RAL robustoa ru�́dos aústios. As ténias seleionadas est�ao apresen-tadas segundo a atua̧�ao nas distintas etapas de sistemas deRAL. Assim, no restante do trabalho, as sȩ�oes se referemas solu̧�oes propostas para as fases de pré-proessamento,atributos da voz e modelos estat�́stios de loutor.II. PRÉ-PROCESSAMENTOAs ténias que atuam no pré-proessamento t�em omoprinipal objetivo o aprimoramento ou ompensa̧�ao da raz�aosinal-ru�́do (signal-to-noise ratio-SNR) através da supress�aoou anelamento dos ru�́dos. A maioria destas ténias foiproposta omo solu̧�ao para o desasamento entre os anaisde proed�enia da voz. Ténias de arranjo de mirofonesom algoritmos de onforma̧�ao de feixes (beamforming) [12℄[13℄ foram empregadas para aprimorar o valor de SNR emsinais de voz apturados em ambientes de grandes dimens�oese, também, em ambientes omo esritórios, automóveis, entreoutros. Estas ténias n�ao se apliam aos sinais de vozapturados por anais telef�onios (�xos ou móveis) ou onden�ao haja onheimento prévio do tipo de mirofone utilizadona grava̧�ao do sinal de voz.Ténias de pré-�ltragem baseada na supress�ao aústia doru�́do (epstral mean subtration) [14℄ [15℄ [16℄ e �ltragemRASTA (relative spetral) [17℄ neessitam da estima̧�aoprévia, e apurada, do espetro das fontes de ru�́do e do sinalde voz, quadro-a-quadro. Estas ténias utilizam a estima̧�aodas estat�́stias onsiderando os valores da densidade espetralde pot�enia obtidos de quadros passados, e onsiderando queos ru�́dos s�ao estaionários. A n�ao-estaionaridade, mudaņasabruptas, impulsividade, variabilidade e desonheimento dasarater�́stias das fontes aústias limitam o desempenhodestas ténias [18℄ [19℄ para prover a robustez neessária dosinal de voz a ru�́dos sonoros.III. ATRIBUTOS DA VOZA literatura de RAL demonstra que os atributos MFCC[7℄ permitem uma boa representa̧�ao da arater�́stia voalquando estes s�ao extra�́dos de sinal de voz limpo (sem preseņade ru�́do). No entanto, estes atributos n�ao s�ao robustos aru�́dos aústios. Coe�ientes din�amios ou oe�entes delta[20℄ [21℄, e suas deriva̧�oes, s�ao geralmente empregados paraaptar as varia̧�oes din�amias entre quadros de voz, de formaa atenuar ou ompensar ondi̧�oes espetrais que inter�ramna integridade dos atributos de voz. Entretanto, os oe�entes

delta n�ao produzem melhora signi�ativa para atributos ex-tra�́dos de sinal de voz orrompido por ru�́do.Nos métodos que atuam na matriz dos atributos da voz,pode-se ressaltar os de normaliza̧�ao ou ortogonaliza̧�ao, osde desarte de atributos (missing feature) [22℄ [23℄, os demoldagem de atributos (feature warping) [24℄ [25℄ [26℄ e osde selȩ�ao disriminativa de atributos [27℄.A análise linear disriminativa (LDA - linear disriminantanalysis) [28℄ e a análise de omponentes prinipais (PCA- prinipal omponent analysis) [29℄ [30℄ s�ao algoritmos deortogonaliza̧�ao lássios e foram adotados para sinal de vozlimpa om uma pequena superioridade de desempenho parao LDA. No entanto, para sinais de voz orrompidos pordiferentes fontes de ru�́do aústio e diversos valores de SNR[31℄, o desempenho das ténias LDA e PCA, em média, ésemelhante.As ténias de desarte de atributos [22℄ [23℄, prop�oemque os atributos da voz mais afetados pelos ru�́dos, sejamdesartados e desonsiderados pelo sistema de reonhei-mento. Estas ténias onsideram uma prévia subtra̧�ao es-petral e o aompanhamento do espetro, quadro-a-quadro,para detȩ�ao de uma regi�ao onde haja uma poss�́vel altera̧�aoda integridade do sinal de voz pelo ru�́do. A remo̧�ao destesquadros orresponderia aos atributos eliminados. As limita̧�oesdestas ténias s�ao as mesmas apresentadas pelas as téniasde remo̧�ao espetral de ru�́dos da fase de pré-proessamentodo sinal de voz. Ou seja, o prévio onheimento da origem dafonte de ru�́do.A prinipal fuņ�ao das ténias de moldagem de atributos[24℄ [25℄ [26℄, é aproximar os padr�oes ou distribui̧�oes,representados pelos histogramas das matrizes de atributos,obtidos nas fases de treinamento e teste. E, om isso, diminuiro desasamento de ondi̧�oes entre estas fases. Geralmente, osalgoritmos propostos na literatura, moldam uma distribui̧�aogenéria para uma distribui̧�ao gaussiana. A distiņ�ao entre aslou̧�oes de treinamento e teste e o n�ao-onheimento préviodas distribui̧�oes do sinal de voz (de ada loutor) e das fontesde ru�́do, tornam esta solu̧�ao n�ao-atraente. Para a moldagemé também neessário um pré-proessamento do sinal de voz oque torna estas solu̧�oes omplexas e ustosas.O método de selȩ�ao disriminativa de atributos propostoem [27℄, é realizado nas duas fases do sistema de RAL:treinamento e teste. O algoritmo utiliza a matriz de atribu-tos extra�́da das lou̧�oes de treinamento e realiza testes demáxima verossimilhaņa ainda na fase de treinamento. Osatributos s�ao lassi�ados omo sobrepostos (aqueles em queos atributos de um dado loutor apresentou maior valor deMAP para um outro loutor) e n�ao-sobrepostos (maior valor deMAP para o vetor do próprio loutor). As novas matrizes om-postas por vetores sobrepostos e n�ao-sobrepostos, d�ao origema dois novos modelos para ada loutor. Na fase de testes,ada vetor é onfrontado om os dois modelos. Os vetoresque apresentaremmaior valor de máxima verossimilhaņa parao modelo n�ao-sobrepostos é seleionado para ser utilizadono reonheimento propriamente dito. Em [31℄, este métodofoi utilizado em sinais de voz orrompidos por diversosru�́dos e distintos valores de SNR. Os resultados mostram umsigni�ativo aprimoramento da robustez do sistema de RAL



XXIX SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇ �OES - SBrT'11, 02-05 DE OUTUBRO DE 2011, CURITIBA, PRa ru�́dos aústios. Esta é uma das únias ténias propostaexlusivamente omo solu̧�ao voltada para sistemas de RAL.Há ainda sugest�oes de atributos de voz mais robustos,dentre as quais pode-se itar os AMFCC (autoorrelationmel-frequeny epstral oef�ients) [32℄ onde os termos omorrela̧�ao ruzada s�ao zerados ou ignorados pelo modelo, osAGFCC (auditory gammatone frequeny epstral oef�ients)[33℄ [34℄ que extra�́dos om �ltros gammatone, aptam afaixa de frequ�enia do aparelho auditivo humano (ólea) eos vetores pH (par�ametro de Hurst) [35℄ [36℄ [37℄, que s�aoatributos estimados diretamente de ada quadro do sinal devoz. Os vetores pH s�ao obtidos dos oe�ientes de detalhesresultantes da �ltragem wavelets [38℄ do sinal de voz erepresentam a soma dos oe�ientes de orrela̧�ao.IV. MODELOS DE LOCUTORAlém do lássio GMM, outros modelos foram propostospara serem apliados na lassi�a̧�ao de loutores, tais omoo GMM adaptado (A-GMM) [4℄ [5℄, o �-GMM [39℄ e oM-dim-fBm [35℄. Os modelos A-GMM, �-GMM e M-dim-fBm podem obter resultados superiores aos do GMM, emsitua̧�oes de desasamento de ondi̧�oes. Estes modelos s�aotambém utilizados para a representa̧�ao dos impostores ouUBM (Universal Bakground Model) na tarefa de veri�a̧�ao.Para a veri�a̧�ao de loutor, pode-se itar ainda os métodosde normaliza̧�ao ou ompensa̧�ao Hnorm [16℄, Znorm, Tnorm,Cnorm e Dnorm [5℄ ujo objetivo é remover uma poss�́veltend�enia dos valores (sores) de máxima verosimilhaņaobtidos entre os modelos loutores e entre os modelos dosloutores e do intruso. Esta tend�enia pode oorrer devido aouso de um tipo de mirofone, um anal ou mesmo de umafonte de ru�́do, que s�ao inorporados ao sinal de voz. Issodi�ultaria a disrimina̧�ao entre os loutores. Estes valoress�ao utilizados na de�ni̧�ao dos limiares de deis�ao da tarefa deveri�a̧�ao. Apesar dos resultados de desempenho do RAL n�aoterem sido muito signi�ativos para voz limpa, estes métodospodem ontribuir no aso de sinal de voz om preseņa ouadi̧�ao de ru�́do.A lassi�a̧�ao de loutor uja a gera̧�ao de modelos éobtida a partir de sub-bandas do sinal da voz [40℄, foi propostapara ser mais robusta do que a lassi�a̧�ao em banda plena.Para isso, as sub-bandas mais afetadas pelo desasamento s�aodesonsideradas ou atenuadas na gera̧�ao do modelo de loutore, desta forma, obtém-se o aprimoramento do reonheimento.Os resultados podem ser promissores mas a prinipal restri̧�aoé semelhante a indiada pelas ténias de pré-proessamento.No entanto, pode ser uma boa alternativa onde tem-se o prévioonheimento das fontes aústias.O método fator analysis (FA) [41℄ prop�oe umarepresenta̧�ao ou modelagem dupla do loutor para a tarefade veri�a̧�ao utilizando o GMM. Nesta nova representa̧�ao,é inlu�́da também o modelo das varia̧�oes do anal. Ou seja,o modelo do loutor é dependente do anal. Os resultadosmostraram uma diminui̧�ao interessante no valor de EER,quando omparado ao sistema tradiional. O método adotauma prévia ortogonaliza̧�ao da matriz de atributos utilizandoo LDA. O estudo do FA om integra̧�ao da variabilidade das

fontes de ru�́dos, para uma nova representa̧�ao do loutor emambientes ruidosos, pode ser interessante para o alane darobustez.A. Treinamento em Múltiplas Condi̧�oesUma ténia interessante, onde o modelo do loutor éobtido através de treinamento em múltiplas ondi̧�oes (TMC)ou situa̧�oes, foi proposta, iniialmente, para prover robustezdiante de situa̧�oes de desasamento para reonheimento devoz [42℄ [43℄. Em [43℄, o treinamento de ada loutor érealizado om lou̧�oes limpas e orrompidas por fontes deru�́dos ambientais reais em diversos valores de SNR. Contudo,esta solu̧�ao só se aplia quando há onheimento prévio dafonte de ru�́do que orromperá as lou̧�oes de teste, omo, porexemplo, em ambiente fehado e ontrolado austiamente.Reentemente, a ténia TMC foi examinada para tornar ossistemas de RAL robustos a ru�́dos ambientais [10℄ quandon�ao é onheida a fonte de ru�́do. Nesta nova proposta, aslou̧�oes de ada loutor, s�ao repliadas e orrompidas omru�́do arti�al gaussiano brano (TMCB) em diferentes valoresde SNR. Os diversos modelos dos loutores s�ao obtidosdas lou̧�oes limpas e das resultantes da adi̧�ao do ru�́dobrano gerado arti�ialmente. O ru�́do brano foi adotadoomo solu̧�ao para as situa̧�oes onde n�ao haja informa̧�oessu�ientes sobre a origem e/ou as arater�́stias estat�́stiasdas fonte dos ru�́dos presentes nas lou̧�oes de testes. Outrasolu̧�ao baseada em treinamento em múltiplas ondi̧�oes omamostras de ru�́dos gerados arti�ialmente om espetrosoloridos (TMCC) e utilizando um únio valor de SNR, foiproposta em [11℄ [44℄. Os resultados mostraram que solu̧�aoTMCC aprimorou a robustez da identi�a̧�ao de loutor emmédia de até 30%. Este desempenho da ténia TMCC foiobtido sem onsideram qualquer pré-proessamento préviodo sinal ou ténia de desarte de atributos. Logo, espera-seum aprimoramento quando esta for onjugada om as demaisténias.V. BASES DE VOZ E DE RUÍDOS AMBIENTAISPara a avalia̧�ao dos sistemas de RAL em ambientesruidosos, nos experimentos s�ao adotadas bases de ru�́dosaústios ambientais. Os ru�́dos s�ao utilizados omo aditivosao sinal de voz (adi̧�ao eletr�onia). Há ainda bases de vozujas lou̧�oes s�ao gravadas em ambientes reais, tais omoruas, esritórios ou lojas (adi̧�ao aústia). A base de ru�́dosNOISEX-92 [45℄ é onstitu�́da de 15 fontes aústias dedistintas origens, possui longa dura̧�ao de grava̧�ao e estádispon�́vel de forma públia e gratuita. Por onsequ�enia, estabase é adotada na maioria das pesquisas e experimentos daárea. As grava̧�oes dos ru�́dos foram exeutadas em ambientessonoros (avi�ao, arro, fábria, balbúrdia, arma de fogo, entreoutras) e possuem 235 segundos de dura̧�ao om taxa deamostragem de 19,98 KHz.A base AURORA [43℄ é omposta pelas lou̧�oes da baseTIDigits [46℄ adiionadas, eletroniamente, a 8 fontes deru�́dos aústios ambientais reais em 6 diferentes valores deSNR. A base de voz SPINE [47℄ é omposta de onversa̧�oeslivres entre pares de loutores gravadas em ambiente fehado



XXIX SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇ �OES - SBrT'11, 02-05 DE OUTUBRO DE 2011, CURITIBA, PRsubmetido a diversos ru�́dos aústios de natureza militar. Abase SPINE é dividida em quatro subonjuntos, o maior delesomposto de 40 loutores. A base de voz MIT [48℄ foi riada,espei�amente, para veri�a̧�ao de loutor e foi gravadaem 3 ambientes austiamente ruidosos. Esta base possui 48loutores para serem adastrados no sistema, e um grupo de 40impostores. As sess�oes de onversa̧�ao possuem 20 minutosde dura̧�ao por loutor.Entre as prinipais bases de voz utilizadas nos experimentosom adi̧�ao eletr�onia de ru�́dos, pode-se ressaltar as: KING,TIMIT, NTIMIT e YOHO. Estas bases, entre outras geradaspelo NIST (National Institute of Standards and Tehnology),s�ao disponibilizadas, publiamente, pelo LDC (Linguisti DataConsortium, dispon�́vel em: ld�ld.upenn.edu) ontudo, n�aos�ao gratuitas. A base KING é omposta de 51 loutoresdo sexo masulino. Cada loutor gravou 10 sess�oes deonversa̧�ao om dura̧�ao entre 30 s e 60 s. O intervaloentre grava̧�oes do mesmo loutor, varia entre uma semanae um m�es. Devido a uma mudaņa no equipamento durante agrava̧�ao, utiliza-se, geralmente, apenas 5 sess�oes para testesde reonheimento de loutor. Além da grava̧�ao loal, a baseKING também está dispon�́vel após a transmiss�ao de suaslou̧�oes por um anal telef�onio de longa dist�ania. A baseTIMIT [49℄ é omposta de 630 loutores de ambos os sexos.Cada uma das 10 lou̧�oes gravadas por ada loutor possuiaproximadamente 3 s de dura̧�ao. As senteņas faladas foramesolhidas de forma a apresentar grande variabilidade fonétia.A base NTIMIT [50℄ possui as mesmas senteņas da baseutilizadas nas grava̧�oes da base TIMIT, mas aptadas apósas suas transmiss�oes por anais telef�onios de urtas e longasdist�anias. A base YOHO [51℄ foi obtida, iniialmente, paraexperimentos de veri�a̧�ao de loutor e é omposta por 138loutores. As 10 sess�oes de grava̧�ao de ada loutor foramaptadas em ambiente de esritório por um handset telef�onio,possuindo banda limitada entre 120 Hz e 3800 Hz.VI. TEND �ENCIASEste trabalho apresentou algumas das prinipais téniasque podem atuar omo agentes para tornar os sistemas de reo-nheimento de loutor robustos a ru�́dos aústios ambientais.Apesar das diversidade das solu̧�oes propostas, que atuam nasdiferentes fases, etapas e situa̧�oes, ainda n�ao há uma solu̧�aoúnia apaz de atingir taxas de reonheimento semelhantes�as obtidas om sinal de voz limpo.Aredita-se que a melhor solu̧�ao deste problema omplexoe n�ao-universal, seja multimodo devendo, portanto, englobaralgumas ou todas as fases e etapas do reonheimento deloutor. Um dos desa�os é de�ni̧�ao de quais as melhoresténias para ada uma das etapas em um problema que n�aoé universal. As aplia̧�oes baseadas em RAL também podemapresentar requisitos espe�́�os de desempenho [52℄ e estesdevem ser onsiderados na esolha da melhor solu̧�ao.Além disso, novos paradigmas devem ser avaliados, taisomo a explora̧�ao de informa̧�oes de alto n�́vel, omo, porexemplo, estados emoionais, uso de medidas de prosódia[53℄, inlus�ao de situa̧�oes reais no sistemas de RAL, pro-essamento do sinal de voz om foo na aplia̧�ao em RAL,
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XXIX SIMPÓSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAÇ �OES - SBrT'11, 02-05 DE OUTUBRO DE 2011, CURITIBA, PR[22℄ A. Drygajlo and M. El-Maliki, �Speaker veri�ation in noisy environ-ments with ombined spetral subtration and missing feature theory,�Proeedings of the IEEE International Conferene on Aoustis, Speeh,and Signal Proessing (ICASSP 1998), vol. 1, pp. 121�124, May 1998.[23℄ M. Cooke, P. Green, L. Josifovski, and A. Vizinho, �Robust automatispeeh reognition with missing and unreliable aousti data,� SpeehCommuniation, vol. 34, pp. 267�285, June 2001.[24℄ J. Peleanos and S. Sridharan, �Feature warping for robust speakerveri�ation,� 2001: A Speaker Odyssey - The Speaker ReognitionWorkshop, pp. 1�6, June 2001.[25℄ B. Xiang, U. Chaudhari, J. Navratil, G. Ramaswamy, and R. Gopinath,�Short-time gaussianization for robust speaker veri�ation,� Proeedingsof the IEEE International Conferene on Aoustis, Speeh, and SignalProessing (ICASSP 2002), pp. I: 681�684, May 2002.[26℄ Y. Xie, B. Dai, and J. Sun, �Kurtosis normalization after short-timegaussianization for robust speaker veri�ation,� Proeedings of the 6thWorld Congress on Intelligent Control and Automation (WCICA 2006),vol. 2, pp. 9463�9467, June 2006.[27℄ S. Kwon and S. Narayanan, �Robust speaker identi�ation based onseletive use of feature vetors,� Pattern Reognition Letters, vol. 28,pp. 85�89, January 2007.[28℄ Q. Jin and A. Waibel, �Appliation of lda to speaker reognition,�Proeedings of the International Conferene on Spoken Language Pro-essing (ICSLP 2000), pp. 250�253, Otober 2000.[29℄ I. Magrin-Chagnolleau, G. Durou, and F. Bimbot, �Appliation of time-frequeny prinipal omponent analysis to text-independent speakeridenti�ation,� IEEE Transations on Speeh and Audio Proessing,vol. 10, pp. 371�378, September 2002.[30℄ C. Seo, K. Y. Lee, and J. Lee, �GMM based on loal PCA for speakeridenti�ation,� Eletronis Letters, vol. 37, pp. 1486�1488, November2001.[31℄ R. Santana, �Identi�a̧ �ao automátia e robusta de loutor utilizandoselȩ�ao disriminativa de atributos da voz,� Disserta̧ �ao de Mestrado -Instituto Militar de Engenharia (IME), 2011.[32℄ B. Shannon and K. Paliwal, �Mf omputation from magnitude spe-trum of higher lag autoorrelation oef�ients for robust speeh reogni-tion,� Proeedings of the International Conferene on Spoken LanguageProessing (ICSLP 2004), pp. 129�132, Otober 2004.[33℄ Y. Shao and D. Wang, �Robust speaker identi�ation using auditoryfeatures and omputational auditory sene analysis,� Proeedings ofthe IEEE International Conferene on Aoustis, Speeh and SignalProessing (ICASSP 2008), pp. 1589�1592, April 2008.[34℄ Y. Zhang and W. H. Abdulla, �Robust speaker identi�ation in noisyenvironment using ross diagonal GTF-ICA feature,� Proeedings ofthe 6th International Conferene on Information, Communiations andSignal Proessing (ICICS 2007), pp. 1�4, Deember 2007.[35℄ R. Sant'Ana, R. Coelho, and A. Alaim, �Text-independent speakerreognition based on the hurst parameter and the multidimensional fra-tional brownian motion model,� IEEE Transations on Audio, Speeh,and Language Proessing, vol. 14, pp. 931�940, May 2006.[36℄ R. Sant'Ana, A. Alaim, and R. Coelho, �Automati speaker veri�ationbased on frational brownian motion proess,� Eletronis Letters,vol. 40, pp. 1232�1233, September 2004.[37℄ L. Zao, A. Alaim, and R. Coelho, �Robust aess based on speakeridenti�ation for optial ommuniations seurity,� Proeedings of the16th International Conferene on Digital Signal Proessing (DSP 2009),pp. 1�5, July 2009.[38℄ P. Flandrin, �Wavelet analysis and synthesis of frational brownianmotion,� IEEE Trans. on Information Theory, vol. 38, pp. 910�917,Marh 1992.[39℄ D. Wu, J. Li, and H. Wu, ��-gaussian mixture modelling for speakerreognition,� Pattern Reognition Letters, vol. 30, pp. 589�594, April2009.[40℄ H. Bourlard and S. Dupont, �A new asr approah based on independentproessing and reombination of partial frequeny bands,� Proeedingsof the International Conferene on Spoken Language Proessing (ICSLP1996), vol. 1, pp. 426�429, Otober 1996.[41℄ N. Dehak, P. Kenny, R. Dehak, P. Dumouhel, and P. Ouellet, �Font-endfator analysis for speaker veri�ation,� IEEE Trans. on Audio, Speeh,and Language Proessing, vol. 19, pp. 788�798, May 2011.[42℄ R. Lippmann, E. Martin, and D. Paul, �Multi-style training for ro-bust isolated-word speeh reognition,� Proeedings of the IEEE In-ternational Conferene on Aoustis, Speeh, and Signal Proessing(ICASSP87), vol. 12, pp. 705�708, April 1987.[43℄ D. Peare and H. Hirsh, �The aurora experimental framework forthe performane evaluation of speeh reognition systems under noisy

onditions,� Proeedings of the International Conferene on SpokenLanguage Proessing (ICSLP 2000), vol. 4, pp. 29�32, Otober 2000.[44℄ L. Z�ao and R. Coelho, �Colored noise based multiondition trainingtehnique for robust speaker identi�ation,� IEEE Signal ProessingLetters, to appear.[45℄ A. Varga and H. Steeneken, �Assessment for automati speeh reogni-tion ii: NOISEX-92: a database and an experiment to study the effet ofadditive noise on speeh reognition systems,� Speeh Communiation,vol. 12, pp. 247�251, July 1993.[46℄ R. Leonard, �A database for speaker-independent digit reognition,�Proeedings of the IEEE International Conferene on Aoustis, Speeh,and Signal Proessing (ICASSP84), vol. 9, pp. 328�331, Marh 1984.[47℄ B. Kingsbury, G. Saon, L. Mangu, M. Padmanabhan, and R. Sarikaya,�Robust speeh reognition in noisy environments: The 2001 ibm spineevaluation system,� Proeedings of the IEEE International Confereneon Aoustis, Speeh, and Signal Proessing (ICASSP 2002), pp. I: 53�56, May 2002.[48℄ R. Woo, A. Park, and T. Hazen, �The MIT mobile devie speakerveri�ation orpus: Data olletion and preliminary experiments,� Pro-eedings of Odyssey 2006, The Speaker and Language ReognitionWorkshop, pp. 1�6, June 2006.[49℄ W. Fisher, R. Doddington, and M. Goudie-Marshall, �The darpa speehreognition researh database: Spei�ations and status,� Proeedingsof the DARPA Workshop on Speeh Reognition, pp. 93�99, February1986.[50℄ C. Jankowski, A. Kalyanswamy, S. Basson, and J. Spitz, �Ntimit: aphonetially balaned, ontinuous speeh, telephone bandwidth speehdatabase,� Proeedings of the IEEE International Conferene on Aous-tis, Speeh, and Signal Proessing (ICASSP 1990), vol. 1, pp. 109�112,April 1990.[51℄ A. Higgins, L. Bahler, G. Vensko, J. Porter, and D. Vermilyea, �YOHOspeaker authentiation �nal report,� ITT Defense Communiations Divi-sion, 1989.[52℄ J. Campbell, W. Shen, W. Campbell, R. Shwartz, J. Bonastre, andD. Matrouf, �Forensi speaker reognition,� IEEE Signal ProessingMagazine, vol. 26, pp. 95�103, Marh 2009.[53℄ D. A. Reynolds, �An overview of automati speaker reognition tehnol-ogy,� Proeedings of the IEEE International Conferene on Aoustis,Speeh, and Signal Proessing (ICASSP 2002), pp. IV: 4072�4075, May2002.[54℄ J. Webster, �Ambient noise statistis,� IEEE Transations on SignalProessing, vol. 41, pp. 2249�2253, June 1993.


