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Comparag¢ao dos Atributos MFCC, SSCH ¢ PNCC

para Reconhecimento Robusto de Voz Continua
Jan Krueger Siqueira ¢ Abraham Alcaim

Resumo—Este artigo compara o desempenho do
reconhecimento de voz continua — corrompida por ruido aditivo
— utilizando trés tipos de atributos: MFCC, SSCH e PNCC. Para
a analise experimental, foram escolhidos o software HTK e as
bases de dados TIMIT (de vozes) e NOISEX-92 (de ruidos). Os
resultados mostram que o método PNCC apresenta maior
robustez.

Palavras-Chave—Reconhecimento Robusto de Voz Continua,
ruido, MFCC, SSCH, PNCC, HTK, TIMIT, NOISEX-92.

Abstract—This paper compares the performance of speech
recognition — with continuous speech corrupted by additive noise
— using three feature types: MFCC, SSCH e PNCC. For the
experiment, the software HTK and the databases TIMIT (voice)
and NOISEX-92 (noise) were chosen. Results show that the
PNCC method has the best robustness.

Keywords— Robust Continuous Speech Recognition, noise,
MFCC, SSCH, PNCC, HTK, TIMIT, NOISEX-92.

1. INTRODUCAO

A area de reconhecimento de voz desenvolve sistemas que
compreendem a fala humana — ou seja, que reconhecem aquilo
que foi dito por uma pessoa. Deste modo, agdes podem ser
efetuadas de modo verbal, facilitando o trabalho do usuario
(por exemplo, nos momentos em que suas maos se encontram
ocupadas). Desde 1952, esses sistemas se desenvolveram
bastante e hoje estdo presentes em diversas aplicagdes: ditado
de textos, atendimento automatico por telefone, auxilio a
deficientes fisicos, etc.

Um dos maiores problemas ainda presentes nesse campo de
estudo ¢ a robustez ao ruido. No momento da gravagao,
perturbagdes sonoras como falatério ou ronco de motores
podem ser adicionadas ao sinal vocal. Assim, a onda acustica
resultante passa a ter outras caracteristicas além das que foram
ditas pelo locutor, o que prejudica bastante a identificagdo das
palavras. Por isso, o grande desafio é escolher um método que
extraia bem as informagdes da fala, eliminando dados relativos
a0s sons externos.

Os atributos Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
ainda sdo muito utilizados, porém sua efic4cia cai rapidamente
com a presenca do ruido. Em [1], o método Subband Spectral
Centroid Histograms (SSCH) foi aplicado e apresentou um
bom resultado para uma base de voz pequena. Mais
recentemente, [2] introduziu os atributos Power-Normalized
Cepstral Coefficients (PNCC), também robustos ao ruido.

E importante ressaltar que ndo existe na literatura uma
comparacdo entre o SSCH e o PNCC. Portanto, o objetivo

deste artigo ¢ avaliar seus desempenhos num teste unificado e
com uma base de voz de vocabulario amplo.

Os trés métodos — MFCC, SSCH e PNCC — serdo descritos
nas segoes II, III e IV, respectivamente. As condicdes
experimentais serdo detalhadas na secdo V. Finalmente,
resultados e conclusdes serdo apresentados na se¢do VI.

II. ATRIBUTOS MFCC

Um sinal senoidal de 880 Hz ndo soa duas vezes mais
agudo que um de 440 Hz e nem quatro vezes mais agudo que
um de 220 Hz. Ou seja, a escala em Hertz ndo reflete bem a
percepcdo auditiva humana. Para representa-la melhor, foi
criada a escala mel [3]. Através de experimentos com diversos
ouvintes, chegou-se na seguinte conversao de f'(em Hertz) para
m (em mel):

m:M(f):11251n(1+%j 0

F=M(m)= 700[61735 —1] @

A nova medida se mostrou muito eficaz para extrair dados
para o reconhecimento de voz. O procedimento consiste em
dividir o espectro do sinal em B bandas, com frequéncias
centrais igualmente espacadas na escala mel. Para isso, sdo
aplicados filtros digitais triangulares H(k), como mostra a
Figura 1:

H\(k) Ha(k) H3(k) Hpz(k)
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Fig. 1. Filtros triangulares igualmente espagados na escala mel.

Arbitrando os limites ky e kp+1, € fazendo a distancia entre
cada k; ser a mesma na escala mel, temos:

M(fBJrl)_M(ﬁJ)j (3)
B+1

fﬁM'(M(fo)W

N
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onde N € o numero de amostras da transformada discreta de
Fourier (DFT) do sinal e F ¢ a sua taxa de amostragem. Cada
filtro é dado entdo por:
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Definidos os filtros, os atributos MFCC sdo obtidos para
cada quadro do sinal com as seguintes etapas:

1. A transformada discreta de Fourier é aplicada ao
quadro, obtendo-se o espectro.

2. O espectro ¢ dividido em bandas através dos filtros
dados pela equagdo (5).

3. Calcula-se o logaritmo da energia de cada banda, ja
que esse tipo de ndo-linearidade é observado no
sistema auditivo humano.

4. Por ultimo, a transformada discreta do cosseno (DCT)
¢ aplicada a sequéncia de logaritmos do item anterior,
a fim de descorrelata-los.

III.  ATRIBUTOS SSCH

O método SSCH foi apresentado em [1] e [4], gerando
resultados melhores do que outros atributos conhecidos na
literatura. Seu argumento ¢ que o formato do espectro do sinal
de voz nao se distorce muito com a adigdo de um ruido
moderado. Por isso, a localiza¢do dos picos ndo se altera tanto.
A Figura 2 ilustra isso com o espectro de um sinal de voz sem
ruido e o mesmo espectro com ruido branco de razdo sinal-
ruido de 10 dB.
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Comparagao entre os espectros da voga num sinal limpo e
num sinal com ruido branco de razao sinal-ruido de 10 dB.

Observando isso, surgiu a ideia de representar o formato do
espectro através do centroide e da poténcia de suas sub-bandas.

O sinal ¢ dividido em quadros e as etapas a seguir sdo aplicadas
a cada um:

1. A densidade espectral de poténcia (DEP) é encontrada
elevando ao quadrado o modulo da transformada
discreta de Fourier do quadro.

2. A DEP ¢ dividida em B bandas de frequéncias
superpostas, num procedimento similar ao descrito na
secdo anterior. A diferenga ¢ que a escala Bark ¢
usada ao invés da mel, e sua relagdo com a frequéncia
em Hertz é dada por:

a=A(f)=2281_ 453 (©)
f+1960
3. Para cada banda, o centroide ¢ obtido através da
equagao:
> i,
C, =4t ™)

ZH
com P(k) sendo a DEP, Hy(k) o filtro da banda b no

dominio da frequéncia digital e N o numero de
amostras da transformada discreta de Fourier.

4. A energia da banda ¢ calculada.

5. Apo6s aplicar 3 e 4 em cada banda, o eixo das
frequéncias ¢ dividido em [ intervalos de mesmo
comprimento e sem sobreposigdo. Para cada um deles,
sdo somadas todas as energias dos centroides que
estiverem no intervalo. A coletanea das somas forma o
histograma.

6. Por fim, a transformada discreta de cosseno ¢ aplicada
nos valores do histograma, a fim de descorrelata-los.

IV. ATRIBUTOS PNCC

Os atributos PNCC foram apresentados em [2] e [5] como
uma evolucdo dos MFCC, alterando algumas de suas etapas
para torna-lo mais robusto.

A primeira modificagdo se d& na divisdo das bandas (etapa
2 do MFCC). Ao invés de B filtros triangulares baseados na
escala mel, sdo aplicados B filtros gammatone [6]. Eles
representam bem a resposta impulsional da membrana basilar
do ouvido humano, cuja expressdo no dominio do tempo ¢
dada por:

g(t)=at"'e?™ cos(2mf,t + ) (®)

onde a ¢ a amplitude, n é a ordem do filtro, ¢, é o
comprimento de banda, f; ¢ a frequéncia central da banda e ¢ ¢é
a fase. Baseado nesse comportamento, a escala Equivalent
Rectangular Bandwidth (ERB) foi criada, e seus valores em
funcdo de /' (em Hertz) sdo iguais a:

e=ERB(f,)=24.7(1+0.00437f,) )

Com a mesma logica utilizada no MFCC, as frequéncias
centrais f, sdo espacadas em intervalos de mesmo comprimento
na escala ERB, como mostra a Figura 3. Os detalhes da
implementacdo se encontram em [7].
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Fig. 3. Exemplo de um banco de filtros gammatone.

A segunda modificacdo adiciona uma nova etapa. A Figura
2 mostrou o efeito do ruido no espectro de voz. Nota-se que
houve uma elevagdo geral na curva. Portanto, é interessante
remover esse acréscimo apos a divisdo do sinal em bandas,
aprofundando seus vales. Isso ¢ feito com a média das energias
de uma banda ao longo de alguns quadros consecutivos, pois o
ruido costuma ser mais estacionario que a onda de voz. A
implementacdo detalhada é um pouco extensa para ser
explicada aqui, mas pode ser encontrada nos artigos originais.

A terceira e ultima modifica¢do foi feita na operacao nao-
linear sobre a energia da banda (etapa 3 do MFCC). A fun¢do
logaritmica apresenta uma grande inclinagdo para valores
proximos de zero. Isso altera bastante os atributos MFCC
quando se adiciona ruido a pequenos valores de energia. Por
isso, foi escolhida a fun¢do de potenciacdo, que cresce mais
suavemente. A energia entdo ¢ elevada a uma constante a,
determinada experimentalmente.

Em resumo, os atributos PNCC sao extraidos de cada
quadro do sinal com as seguintes etapas:

1. A transformada discreta de Fourier é aplicada ao
quadro, obtendo-se o espectro.

2. O espectro ¢ dividido em bandas através dos filtros
gammatone, dados pela equagao (8).

3. O ruido de cada banda ¢ estimado e removido.

4. A energia de cada banda ¢ calculada e elevada a uma
constante .

5.  Por ultimo, a transformada discreta do cosseno (DCT)
¢ aplicada a sequéncia de valores do item anterior, a
fim de descorrelata-los.

V. CONDICOES DE TESTE

Nos experimentos, o banco de dados de voz utilizado foi o
TIMIT, que abrange os diversos sotaques do inglés americano
para ambos os sexos. Seu vocabulario consiste em 6234
palavras. 630 locutores pronunciaram 10 frases cada, gerando
4620 sentengas para treino e 1680 para teste.

Ja os ruidos foram selecionados da base NOISEX-92. Ela
contém arquivos de som de diversas naturezas, tais como
falatorio e ruido branco. Trechos aleatorios desses sinais foram

adicionados as amostras de teste, em diversas razdes sinal-
ruido. O treinamento foi realizado apenas com sinais limpos.

O sistema de reconhecimento foi implementado com a
ferramenta HMM Too! Kit (HTK) [8]. Modelos Escondidos de
Markov (HMMs), com mistura de 8 gaussianas, foram gerados
para representar os trifones do idioma inglés. E, a partir de
todas as frases listadas no banco TIMIT, estimou-se um
modelo de linguagem de trigramas.

Nos trés métodos, os sinais de audio tiveram a taxa de
amostragem reduzida para 8 kHz, buscando simular a faixa do
sistema telefonico. O filtro de pré-énfase H(z) = 1 — 0.97z "' foi
entdo aplicado, seguido da divisdo em quadros de 25 ms com
um passo de 10 ms entre um e outro (superposi¢cao de quadros).
Cada quadro foi multiplicado por uma janela de Hamming e
depois submetido a extragdo dos atributos com os seguintes
parametros:

e MFCC: B = 26 bandas e apenas os 12 primeiros
valores da DCT foram considerados.

e SSCH: B = 60 bandas, I = 15 intervalos e todos os 15
valores da DCT foram considerados.

e PNCC: B = 40 bandas com filtros de ordem n = 1,
expoente a; = 1/15 e apenas os 20 primeiros valores
da DCT foram considerados.

Finalmente, os coeficientes delta dos atributos foram
incluidos, dobrando a quantidade de valores por quadro.
VI. RESULTADOS E CONCLUSOES

A taxa de acerto de um reconhecedor de voz ¢ dada pela
expressao:

T:]QQM (10)
N

onde N é o numero de palavras usadas no teste, S € o
numero de palavras substituidas, D ¢ o nimero de palavras
deletadas e I ¢ o nimero de palavras inseridas.

Os resultados se encontram nas Tabelas 1 e 2.

TABELA 1. TAXAS DE ACERTO PARA AMOSTRAS CORROMPIDAS POR
RUIDO BRANCO, PARA DIVERSAS RAZOES SINAL-RUIDO
limpo 20 dB 15 dB 10 dB
MFCC 84.19% |69.51 % |45.96% |18.20%
SSCH 75.88% | 68.49% |51.99% | 29.92%
PNCC 88.40% | 79.98% |172.81 % |64.96%
TABELA 1I. TAXAS DE ACERTO PARA AMOSTRAS CORROMPIDAS POR
FALATORIO, PARA DIVERSAS RAZOES SINAL-RUIDO
limpo 15 dB 10 dB 5 dB
MFCC 84.19% | 72.13% |43.59% |11.60%
SSCH 75.88% | 65.76 % | 48.24% | 16.18%
PNCC 88.40% | 79.18% |69.17% | 39.59%

O método SSCH s6 se mostrou mais vantajoso que o
MFCC para os casos de menor razdo sinal-ruido. J4 o PNCC
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forneceu os melhores resultados em todos os cenarios,
superando o MFCC até mesmo quando ndo ha ruido.

Conclui-se entdo que, dentro do cenario considerado neste
trabalho, os atributos PNCC s3o os mais adequados para
reconhecimento de voz em presenca de ruido aditivo.
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