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Combinacao das respostas de classificadores em
sub-bandas para reconhecimento de locutor
usando o espaco nulo e treinamento com
multiplas condicdes

Eduardo Esteves Vale e Abraham Alcaim

Resumo—Este artigo apresenta a aplicagdo do treinamento  Esses esquemas de multiplos classificadores emasuiab
com mdltiplas condicdes no reconhecimento de locuto decompdem o sinal de voz ensub-bandas de freqiiéncias e
empregando multiplos classificadores em sub-band&so espaco extraem atributos de cada sinal passa-banda. Dstas de
nulo na combina¢do das respostas. Os resultados rtrasam uma sub-banda s3o usados como entrada para um
gue, principalmente para os testes em ruido branc@ proposta classificador aplicado naquela banda. Na fase e, t@s
apresenta melhores resultados que os de outras témas da . - ~ o o
literatura. saidas dos classificadores sdo combinadas com a finalidade
de produzir uma resposta conjunta. A Figura 1 raosste
Palavras-Chave—Treinamento com miiltiplas condigdes, €Sduéma. Todo locutor € modelado por um esquema como
mltiplos classificadores em sub-bandas, reconhecémto de €SS€. EM [1]-[4] foram_usados flltrOS,mel-eSpanhBando
locutor. diretamente no dominio do tempo. E importante ressalie
a escala mel é baseada no funcionamento do sisteditivo
Abstract—This  paper presents the applicaton of humano [5]. Nessa escala, a regiéo de baixas fnegizEdo
multicondition training in the speaker recognition scheme which  sinal € representada com maior resolucdo que altde a
employs multiple subband-classifiers and the null gace to freqléncias. Portanto, é possivel capturar forrsgmtesentes
combine the responses. The simulation results shovhat the ng regisio de baixas freqiiéncias e que caracteriazam
proposed strategy outperforms other techniques repted in the  regsonancias do aparelho vocal. Assim sendo, daeseh é
literature, mainly in case of tests in white noise. mais relacionada com as informacdes de identidagle d

Index Terms—Multicondition training, multiple subband- locutor [2], [6], que a escala linear.

classifiers, speaker recognition.

I. INTRODUGAO Sinal de voz

Os sistemas de reconhecimento de locutor sdoaatdiz em
diversas situacdes de grande interesse, como porss, em Decomposig&o em sub-bandas
investigacbes policiais, transacdes comerciais recdras Sbl Sh2 Sbn
usando comandos de voz, e outras aplicagbes. desho S. passa- | S. passa- _ Sinal \
desses sistemas é severamente afetado por difetguse de bandal Whanda2  passa-bandan
ruido ambiente, que frequentemente podem estagrgessna Extr. de Extr. de Extr. de
voz. Com o objetivo de superar este problema, foétrado atributos atributos atributos

em varios trabalhos [1]-[4] que o emprego das té&mide

multiplos classificadores em sub-bandas nos sisted®

reconhecimento, permite que um melhor desempenjao se @ @ @
alcancado em comparagdo com os sistemas que mtilina

classificador sobre todo o espectro do sinal de Romzao Y Saidal Saida 2 Saidan ¥

disso é que, a partir da decomposicéo do sinalubaibandas

de frequéncias, as informacdes relacionadas aidaeiet do

locutor e as contribuicbes indesejadas, como aosyitém Fig. 1. Sistema de reconhecimento de locutor usando

diferentes distribuicbes em freqiéncia. Ou sejgurabs multiplos classificadores em sub-bandas.

regibes do espectro sdo mais importantes que opéraso

reconhecimento do locutor. Portanto, estas téciieasadas A t€cnica proposta em [1] soma as saidas dos

em multiplos classificadores em sub-bandas tendeiraa Classificadores em sub-bandas para obter uma tespos

mais proveito dessas regides mais importanteskres. conjunta. O locutor € identificado se o seu esquerduz a
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para o esquema de combinagéo
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maior verossimilhanca conjunta quando comparada @®m pesos para cada situacdo de teste. Por outrodeekiratégia
dos outros locutores modelados. O esquema mostrad@] mostrada em [4] fornece um nimero de alternatigessué de
realiza uma operacado semelhante. A diferenca @ @mergia liberdade) igual ao nimero de vetores contidos ase o
de cada sinal passa-banda usado no treinamenttizédat espaco nulo associado ao locutor modelado.

para escolher as bandas a serem empregadas no

reconhecimento. Em nossas simulagfes, como critfgio

combinacéo, foram escolhidas as quatro sub-barelasatr [ll. TREINAMENTO COM MULTIPLAS CONDIGOES
energia (durante o treinamento) e somadas as tas®ec
saidas dos classificadores associados a essassbémla tr
teste). Em nosso esquema proposto em [3] foi emgaeg
uma combinacdo ndo uniforme dassaidas favorecendo
aquelas relacionadas com as baixas freqiénciage®mss
usados para esse propésito sdo obtidos computandws
dominio do tempo, a energia total de cada sinadgphanda

O treinamento baseado em mdltiplas condicbes densis
einar o classificador a partir de voz contaminpdaruido.
&Essa estratégia permite realizar uma compensacé&wdelo
para o efeito do ruido [8]. Nesse esquema, 0 sistdm
reconhecimento tira proveito das componentes egect
mais casadas [9] entre o treino e o teste.

Uma técnica recente, apresentada em [8]-[10] emapmeg

derada d idas. Foi q L H8inamento em muiltiplas condicBes e a exclusaatriteuto.
ponderada das saidas. Foi mostrado que na ma@sieasos Nessa abordagem, um classificador é treinado carsem

esse esquema apresenta melhores resultados cemasd 1 i4o e com voz contaminada por ruido branco erosar
Mais recentemente, nos mostramos em [4] Qué UMgres de Relacdo Sinal Ruido (RSR: 10, 12, 14,186
estratégia de combinacéo das respostas dqs dadsifes em 20dB). Um banco de filtros mel é utilizado na egdia dos
sub-bandas, empreganrtljo 0 espaco nulo, & capz;zlhbrame atributos. As saidas dos filtros mel sdo descdewées por
bastante o desempeg o do sistema de recondecuearptoum filtro passa-altas (H(z)=1%), cujas saidas correspondem
compargga:jo com d(')f as outras te;cmca%, quando ®sl8zZ 55 coniripuicdes das  sub-bandas empregadas nessa
contaminada por diferentes tipos de ruido. Nessgoanos  5,44agem. No teste de cada janela de voz, sas fedas as

consideraremos  essa abordagem combinada com . Qnninacses (soma duas a duas, trés a trés, quaatro,
treinamento usando multiplas condicoes. etc.) de verossimilhancas associadas a cada umauttas
bandas e produzidas por um classificador GMM (Ganss

Mixture Model). A resposta do classificador pargaaela

Il RECONHECIMENTOUSANDO OESPAGONULO testada é a verossimilhanca resultante da comhingga

A é&lgebra linear afirma [7] que o espago nulo deaunfornecer o maior resultado. Note-se que as subdsagde
matriz Am porn € um espaco vetorial formado por todas asontribuem menos para o reconhecimento sdo simplgem
solugbes do sistema homogéneo, Ax=0, onde x reeese excluidas no teste. Esse método €, entretanto, @e al
vetor solucdo de dimensdo O célculo de uma base para accomplexidade computacional.
espaco nulo é uma operacdo que fornece uma cotBgdo A nossa proposta consiste em empregar o treinansnto
solugbes linearmente independentes que € fechada amdltiplas condigSes para treinar os classificadaes sub-
relagdo & soma e a multiplicacdo por escalar. dgjoifica bandas que utilizam o espaco nulo na combinagcdo das
que a soma desses vetores ou qualquer mdltiples delerespostas. Nesse esquema, o sinal de treino envakmiade
também uma solugéo de Ax=0. RSR é usado para treinar um sistema, como o desonif4],

A técnica mostrada em [4] usa a energia total da sanal de classificadores em sub-bandas que empregam agaesp
passa-banda de treino como os elementos das calenAs nulo. Além disso, € treinado mais um desses sistersando
Portanto, A é definida a partir de importantesiimfacdes de voz sem ruido. Entdo, considerando os valores defR&R0
identidade do locutor em diferentes sub-bandase-Netque, treinamento como sendo 10, 12, 14, 16, 18, 20dBa ca
nesse caso, A é uma matriz 1 ppronden € o namero de locutor ser4d modelado por sete sistemas de clzdifies em
sub-bandas. Portanto, cada coluna de A represemtealor sub-bandas empregando o espago nulo. Esse espacé nul
de energia de uma sub-banda do sinal de voz. @lc&ie obtido do sinal de treino sem ruido. A respostguwua final
uma base para o espaco nulo de A fornece um conjiemt- € a do sistema que produzir o maior valor de vemilssinca
1 vetores solugdo {x ..., %.1} que retém as informacdes de saida.
dependentes do locutor. Esses vetores forneeénmmodos  Ressalta-se que nessa proposta nenhuma sub-banda ¢
de representar essas informacdes sem redundijicigee desprezada, e ndo séo feitas combinacdes duas atdiisaa
essas solucfes sdo linearmente independentese@sentds trés, etc. de verossimilhancas, reduzindo bastaate
desses vetores sdo usados como pesos ndo-unifpares complexidade em relagdo ao esquema apresentad@lem [
serem aplicados nas saidas dos classificadores ubm d10].
bandas, e refletem a dependéncia do locutor. Dai@améste
de um locutor modelado, todos os vetores da bassgaco IV. RESULTADOS DESIMULAGAO
nulo relacionados aquele locutor séo testados cprofdsito
de saber qual deles melhor contribui para o recomeato.
E escolhido aquele que forneca a maior verossimjian
Note-se que as técnicas presentes em [1]-[3] ndeedem
esta habilidade, ja que possuem apenas uma alerrd#

Serdo apresentados resultados de simulacdo para a
identificacdo de locutor independente do texto coobjetivo
de mostrar o desempenho da nova proposta quando
comparada com outras técnicas. Em nossos experispersto
sinais de voz utilizados no teste foram contamisador
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ruidos coloridos da base NOISEX-92 [11] e por ruideinal de voz na freqiéncia (espago nulo), pode anaih

gaussiano branco. Foram usados 49 locutores (nrassuk
seus sinais de voz sem ruido (amostrados em 8 ddbim)os
das sessfes de 1 a 5 da base KING [12]. O clas#ificem

muito o desempenho do reconhecimento para ruiddsstie
semelhantes aos usados no treino. Na abordagene dess
artigo, isso foi feito através da utilizacdo de urage para o

sub-bandas usado foi o GMM, ja4 que é uma poderosapaco nulo obtido das energias das sub-bandasimkis

ferramenta estatistica extensivamente usada naagj#s de
reconhecimento de locutor [13]. Os sinais sem ruids
sessBes 1, 2 e 3, sem siléncio, foram usados rnart os
classificadores (na condicdo de treino sem ruidoh ©0
segundos de voz. J4 na condicdo de treino (em @0m)
ruido, os sinais dessas sessdes foram contamipadaesido
gaussiano branco nos valores de RSR: 10, 12, 1418le
20dB. Os sinais das duas sessdes restantes, caspust
gquatro segmentos de 15 segundos (para cada lozigem
siléncio), foram corrompidos por ruido em 10dB deRRe
utilizados para o teste. Foram usados 20 atribMBEC
(Mel Frequency Cepstral Coefficients) [6] extraidem
janelas de voz (janela de Hamming e superposi¢cda0#e

de 20ms. As técnicas apresentadas em [1]-[4] e \e nacontribui

proposta usaram sub-bandas produzidas por filtres

sem ruido, e pelo treinamento em miltiplas condig@&ando
ruido branco. No caso do ruido colorido é necesspre seja
feita uma melhor modelagem de sua distribuicdo em
freqliéncia para que o treinamento em mudltiplas icoed
ajude a melhorar significativamente o desempenho. $9ja,

0 ruido a ser usado no treino deve ter comportament
espectral o mais semelhante possivel do ruido mres®
sinal que testara o sistema, tal que melhore ovega entre

0 modelo treinado e o sinal de teste. O ruido loraritizado

no treino ndo demonstrou ter um comportamento éspec
semelhante aos ruidos coloridos presentes nos sisados
para testar o sistema, exceto para o caso do dedmarro.
Apesar do ruido branco ndo ser semelhante ao de, ede
favoravelmente dentro das sub-bandas para
thelhorar o reconhecimento.

Butterworth de 62 ordem mel espacados. Todos os GMM

usaram 32 gaussianas. O desempenho da identifioagédo

apenas um GMM (sem decomposicao em sub-bandadg foi

96,43% para o teste com voz sem ruido. Esse desbmpan
severamente (10,2%) em ambientes ruidosos, conemesr
a seguir.

Conforme mostrado na Tabela 1, quando a voz dedstie

contaminada por ruido gaussiano branco, a técnica
apresenta os melhores resultados (72,45% usandab-6

V. CONCLUSOES

Foi apresentada neste artigo uma abordagem para
reconhecimento de locutor independente do texto que
emprega 0 espaco nulo na combinagcdo das respossas d
classificadores em sub-bandas e o treinamento eltiplasi
ondi¢cbes. Mostrou-se que a técnica baseada agesplo

ode tirar proveito da compensacdo realizada pelo

bandas, 73,47% usando 4 sub-bandas) é a que emredgpinamento em mdltiplas cqndigées, no sentido. dﬂflqnar
combinagdo do espago nulo com o treinamento eniptagit © desempenho do reconhecimento quando os sindiside
condicdes. Esses resultados sdo bem superiores tigo obeStdo contaminados com ruido branco e os de testeuido

com espaco nulo [4] sem mlltiplas condicBes (25)51%6

branco ou de carro. Os resultados reforcam a idéigue

nova proposta também apresenta os melhores rassiltagonsiderar no esquema de combinagdo das respossas d
(58,67% usando 6 sub-bandas, 60,71% usando 4 suladja classificadores e na geracdo de modelos, as inf@esa

quando o sinal de teste esta contaminado com déaarro.

TABELA |
TESTE EM15S E COM RUIDOS EMLODB DE RSR.

Em % Fabri- Fala- Carro ranco
acerto ca tériO
Soma4Sbs)[1] 34,69 [p9,39 4B.88 17"35
Ncomb 34,69 |p1,22 H4,59 13l27
(4Sbs)[3]
Espaco nulo 48,98 80,10 5B,16 25|51
(4Sbs) [4]
CRSR Esp. 42,86 b7,86  HB,67 72145
Nulo (6Sbs)
CRSR Esp. 46,43 3,78 d@p,71 73ll47
Nulo (4Sbs)
1GMM 34,18 63,27 3,67 10,20

Os resultados obtidos indicam que acrescentasqoeena
de combinacdo das respostas dos classificador@geracéo
de modelos, as informacdes relacionadas ao companta
espectral do sinal ruidoso, ou seja, a distribuigéoruido
(treinamento com mudltiplas condicdes) e das cautries do

relacionadas ao comportamento espectral do sirade p
contribuir significativamente para melhorar o degenho do
sistema de reconhecimento. Para os testes com maisde
tipos de ruido colorido, necessita-se que seja faina
melhor escolha do tipo (ou tipos) de ruido usada pa&inar
0 sistema.
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