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Estudo da Interfémcia de Ridos Impulsivos na
ldentifica@o Automatica de Locutor
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Resumo— Este artigo apresenta um estudo sobre a infgncia areas da ciéncia, inclusive na caracterizacdo dadosuso-
de ruidos com caracteristicas impulsivas nos sistemas deconhe- ngros [3]. Amostras com caracteristicas impulsivas passu

cimento automatico de locutor (RAL), na tarefa de identifica@o. — istibuices com caudas que decaem mais lentamente que
O sistema de identificago avaliado & baseado na caracteristica L .
uma distribuicao Gaussiana.

MEL-cepestro e no classificador GMM Gaussian Mixture Mo- ) - .
dels). Este trabalho investiga o desempenho de um sistema de

identificacdo de locutor, independente do texto, comisina
vidade de voz submetidos a ruidos sonoros impulsivos. Sinais e

Abstract— This paper presents a study about the influence ruidog Cc.)m.n:':ltureza impulsiva nao pqdem ser caracterizad
of impulsive noise on automatic speaker recognition (ASkR) POr distribuicdes Gaussianas [4]. Assim, espera-se gsa e
systems, on the identification task. The evaluated identifiation impulsividade tenha um grande impacto no reconhecimento de
system is based on MEL-cepstral feature and GMM (Gaussian locutor. O sistema estudado baseia-se na caracteristida M
Mixture Models) classifier. cepestro [5] e no classificador GMMs&ussian Mixture Mo-

Keywords— speaker recognition, noise, impulsiveness del9 [6], que apresenta as melhores taxas de reconhecimento
entre 0s propostos na literatura.
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I. INTRODUCAO
Il. O SISTEMA RAL AVALIADO

Um sinal de voz & portador de informages resultantesOS critérios para que uma caracteristica seja interéssan
de um pensamento do locutor e de algumas de suas carac- P d )

teristicas, tais como: idioma, sexo e condicBes emaison para os sistemas de RAL sao: alto poder discriminatorio,

. o . rande variabilidade entre locutores e pequena variaoiéd
O reconhecimento automatico de locutor (RAL) consiste efh ra um mesmo locutor. Esses atributog dqevem considerar as
um sistema de analise do sinal actstico da fala que Ioemﬁmita 0es com utacionéis e de armazenamento além de se
a identificacdo ou verificacdo do locutor. A utilizac@e ¢ b

sistemas de RAL, tem ampla aplicacdo na area de sega.jrar"?lgequarem a0 metodo de classificagdo em avaliagao.

seja no controle de acesso ou ha prote¢ao da integridade da
informacoes. A. A caractefstica MEL

Um sistema de RAL &, geralmente, composto de trésa caracteristica MEL-cepestro [5] & um atributo fisidtég
fases: pré-processamento da voz, extracdo de casitil®s que baseia-se na percep¢io nao-linear do ouvido humano.
e classificacao [1] [2]. Na primeira etapa, € feita a ag8i3 Os pontos do espectro auditivo sio calculados aplicaedo-s
do sinal da voz, a converséo analogico-digital e o janefém 5 transformada discreta de Fourier no sinal de (&, f)) e
(divisé~o em quacjros) do sinal. Na :5egunda fase, 'e~realiaadatribuind0-se pesos as freqiiéncias atravéesiden) = 3 f =
extragao _dosNatrl,butos ou caracteristicas da Iocueaetaga fjf-"h'Wj( £)S(n, f) em que W, sao os pesos atribuidos ao
de classificagao e responsavel por produzir uma rept@s#0 egpectro na faixa da banda criti€A, fin), € S(n, f) é a
do locutor, ou seja, 0 modelo da voz [1]. No sistema RAlgensijdade espectral de poténcia, obtida da analise dbdsn

destacam-se ainda duas etapas: treinamento e testes [2], Napq janelan e frequénciaf. Os pesos sdo extraidos do
primeira, & obtido o modelo de cada locutor. Na etapa @enco de filtros que modelam o ouvido humano.

teste, realiza-se uma tarefa de identificacao ou de \egHiz. O efeito do canal, no qual a voz foi captada, & dado pela

Na identificacao, a amostra de voz deve ser reconhecida cofgnyolucaio da resposta ao impulso do canal e o sinal de voz.
pertencente a um dos locutores cadastrados. Na verficaca apjicando o logaritimo e supondo a janela grande suficiente

sinal de voz & apenas aceito ou ndo como pertencente a Jip, considerar que a resposta em freqiiéncia do canal n&o
locutor declarado. muda, tem-selog A’.(n) = log A;(n) + log H(f), em que
Os ruidos considerados nos ambientes de captagao ' ! ! i
_ruidos _ Ptacdo ARs) & a transformada da resposta ao impulso. A constante
locucdes sao, geralmente, caracterizados como GaOSSlapresente nessa expressao representa o canal, e o0 métdslo CM

ou brancos. Diversos estudos, no entanto, demonstramc@pstrum Mean Subtractipioi proposto para sua extracio.
presenca de impulsividade em medidas reais de diversas
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M TABELA |
p(ZIN) = Zpibi(f), em quex & um vetor aleatbrio de  DESEMPENHODORAL EM AMBIENTES COM RUIDOS IMPULSIVOS

i=1 = - -
dimensaoL, b;(Z) sao as fdps ep; &€ a ponderagdo das Duracao dos testes Sem ruido| Speech Babblg Jet cockpit

- s = - 10s 98,33% 16,99% 15,58%
misturas, ondes = 1,..., M. Ca?g(ftuﬂpgigl(g?g§3|ana de Es 98.36% 16.66% 1265%
dimensdoL da forma: b;(7¥) = “—-xp— ~, com

(27m) 2 /| K|

vetor médiaz; e matriz covarianciak;, onde || indica acentuada reducio no desempenho do sistema RAL. Essa
determmant]e[. As ponderacdes das misturas devem g&tisfqyeda obedeceu uma relagio com seus graus de impulgvidad
0Quanto mais impulsivo, maior foi a interferéncia do ruitm
P processo de reconhecimento. Para o SB obteve-se umaedug”
locutor séo dados potx = {p;, i, K;}, i=1,...,M. de81,34% e 81,7% para 10s e 5s, respectivamente. Para 0 JCN
Para uma seqiiéncia de T vetores de treinameXito= a reducao foi de 82,75% para 10s e 83,71% para 5s.
{#1, 4%, ...,27} o valor da log-verossimilhanga normalizada Em seguida, utilizando o Método diéatchinge a subtracao

. T espectral (CMS) [10], foi extraido o ruido SB de cada unma da
é dada porlog p(X|\) = % Y logp(|). Na identificagdo 70 locucBes. A Tabela Il apresenta o desempenho do sistema

, . t=1 Lo antes e ap06s a extracao do ruido.
é escolhido o modelo de locutor que obteve o maximo valor P ¢

nessa expressao. TABELA 1l
DESEMPENHO DO SISTEMA ABS A EXTRACAO DO RUIDO

a condicioY _p; = 1. Assim, os parametros do modelo d

C. ImpUISIVIdade Duracao dos testes Antes da extracad Depois da extracad
A impulsividade ( < o < 2) & uma caracteristica atri- 10s 16,99% 20,13%
buida as fun¢bes ndo-Gaussianas mas estaveis [4] naijpai 5s 16.66% 19,85%
particularidade das distribui¢cbes estaveis, quandopasada B} - ~
a distribuicdo Gaussiana (= 2), € a de que sua fdp possue ,Observa—s:e que o metodo utilizado para a extragao de
cauda P[X > z]) com decaimento lento ou nAo-exponenci ryld%s, creditou uma melhora no desoempenho do sistema de
O método de estimac¢ao do grau de impulsividade propasto é’ld'/o para os testes de 10s e, 3,19%, para os de 5s.
McCulloch [7] apresenta, segundo a literatura [8], o melhor IV. CONCLUSOES
desempenho até 0 momento.

Neste trabalho foram apresentados os resultados de testes

L - R realizados no sistema RAL em ambientes ruidosos. Verificou-
- | DENTIFICACAC DE LOCUTOR RESULTADOS se uma reducgdo consideravel no desempenho desse sistema

A base de voz adotada neste trabalho & constituida E€se fato ocorre devido a soma dos espectros da voz com a
70 locutores, sendo um sub-conjunto da (Base™MBs do ruido gue altera o sinal de voz.
gravacdes foram realizadas através de um canal tédeffiro. Ap0Os a extracdo de ruido, nota-se uma pequena melhora no
Dois textos diferentes foram lidos por cada locutor. Pasa fadesempenho. No entanto, parte da locugao também tem seu
de treinamento, foram utilizados trechos de voz de 1 minutespectro subtraido, ocasionando perda de informagies ®
E, para a fase de teste, as duragdes foram de 5 e 10 seguridostor. Isso impede uma melhora maior no desempenho.

A base de ruidos utilizada foi a NOISEX-92 [9], que ~
apresenta 15 diferentes ruidos. Para este estudo, fotani-se REFERENCIAS
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