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Reconhecimento Robusto de Locutor Baseado nos
Atributos ZCPAC

Dirceu G. da Silva, Carlos D. R. Cuadros e Abraham Alcaim

Resumo— Neste artigo é proposta a utilizaç̃ao das carac-
terı́sticas baseadas no ZCPAC (Zero Crossing with Peak Ampli-
tude Cepstrum) na tarefa de reconhecimento robusto de locutor
dependente do texto.É mostrado que o ZCPAC supera o Mel-
Cepstrum em todos os testes realizados com sinais degradados
com ruı́do branco e colorido com diferentes valores de relação
sinal-ruı́do (SNR).
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Abstract— In this paper we propose some improvements on
ZCPA-based features extraction algorithm, in order to use them
for noise-robust automatic speaker identification. We show that
a properly chosen set of parameters as filterbank, longtime
window lengths and channel-wise up-sampling factors can lead
to increasingly better results than traditional MFCC in presence
of AWGN, factory, F16 and babble noises at decreasing SNR’s.

Keywords— Robust Speaker Recognition, ZCPA, Additive
Noise, HMM.

I. I NTRODUÇÃO

A tarefa de reconhecimento automático de locutor está
bem desenvolvida nos dias atuais, há muitas t́ecnicas de
extraç̃ao de caracterı́sticas, de modelagem de locutor e de
métodos de avaliação. Estas t́ecnicas estão bem documentadas
em v́arios tutoriais [1], [2], [3], [4]. Todavia o desempenho
do reconhecimento de locutor sofre degradação em ambiente
ruidoso inviabilizando o seu uso muitas das vezes. Ainda são
necesśarios estudos para aumentar a robustez nos sistemas de
reconhecimento, pois eláe fundamental em aplicações reais.

A robustez do reconhecimento pode ser obtida nos difer-
entes est́agios de processamento de um sistema de recon-
hecimento de locutor. Ela pode pode ser obtida no pré–
processamento, na extração de caracterı́sticas, no sistema
classificador ou na medida de similaridade. Na fase do pré–
processamento, a referida robustez advém do uso de técnicas
de realce da voz por meio de subtração espectral, canceladores
adaptativos de ruı́do [5] e beamforming[6].

Na fase da extração de caracterı́sticas, pode-se encontrar o
uso de CMN (cepstral mean normalization) e transformadas
utilizadas para compensar os efeitos do canal e do ruı́do
aditivo [7]. No sistema classificador, a compensação pode
ser realizada mediante o uso de modelos matemáticos que
integram as caracterı́sticas estatı́sticas da voz e do ruı́do [8].
Já para a medida de similaridade, existem compensações
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usando uma adequada combinação de v́arias medidas de
similaridade [9]. O presente artigo foca o uso da segunda
classe, ou seja, o estudo de uma caracterı́stica robusta para
o reconhecimento de locutor.

O modelo auditivo baseado noEnsemble Interval Histogram
(EIH), proposto por Ghitza em [10] para reconhecimento
autoḿatico de voz (RAV) em rúıdo, mostrou um desem-
penho melhor que o Mel-Cepstrum (Mel- Frequency Cepstral
Coefficients-MFCC) para baixas SNR, desde que os valores
dos ńıveis do EIH sejam escolhidos criteriosamente.

O EIH é composto de uma banco de filtros cocleares e um
conjunto de detetores de cruzamento de nı́vel na sáıda de cada
um desses filtros. O banco de filtros modela a seletividade em
freqüência ao longo da membrana basilar na cóclea. Seguido
o banco de filtros h́a um arranjo de cinco detectores de nı́veis
de cruzamento de zeros cuja função é simular a atividade das
células pilosas internas. Os cruzamentos positivos de zeros
detetados simulam os impulsos nervosos. Os nı́veis do arranjo
de cruzamento de zeros podem ser interpretados como a
resposta de um conjunto de fibras nervosas pertencentes a
diferentes ćelulas pilosas e são distribúıdos atrav́es de uma
faixa de valores positivos, considerando a natureza retificadora
das ćelulas pilosas.

No modelo do EIH a quantidade de atividade nervosa gerada
por um dado estı́mulo aćusticoé medida atrav́es da densidade
de probabilidade de intervalo curto dos nı́veis de cruzamento
de zeros do detetor. A estimação dessa densidade para um
ńıvel espećıfico é obtida atrav́es do ćalculo do histograma do
número de cruzamentos de cada nı́vel do detetor em relação
aos intervalos de tempo entre eles. São considerados, apenas,
os intervalos entre dois cruzamentos positivos de zero. Como
a representação do sistema auditivóe realizada no doḿınio da
freqüência,é calculado o histograma do inverso dos intervalos.

Infelizmente, este ḿetodoé severamente influenciando pela
escolha dos valores dos nı́veis. Além disso, ñao h́a nenhum
método dispońıvel para se escolher facilmente estes valo-
res. Por outro lado, foi mostrado em [12] que a estimação
de freq̈uência baseada nos nı́veis mais baixos s̃ao menos
suscet́ıveis a rúıdo quando comparados aos nı́veis mais altos.
Como conseqûencia, Kim et. al. [12] propuseram a extração
de caracterı́sticas baseadas no ZCPA (Zero Crossings With
Peak Amplitude) para a tarefa de reconhecimento de voz. Os
experimentos realizados por Kim foram comparáveis com os
obtidos pelo EIH e tamb́em mostraram-se melhores que o
MFCC em rúıdo, com a vantagem da redução da complexidade
computacional.

Neste artigo ńos descrevemos brevemente a extração dos
ZCPA Cepstrum (ZCPAC) e propomos a sua utilização na
tarefa de reconhecimento automático de locutor dependente
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do texto. Os passos para a extração do ZCPAC s̃ao dados na
Seç̃ao II e uma descriç̃ao dos principais parâmetros do ZCPAC
na Seç̃ao III. Resultados experimentais e comentários s̃ao
apresentados na Seção IV. O ZCPACé avaliado para diferentes
relaç̃oes de sinal-rúıdo, para um sistema de reconhecimento
de locutor usando sinais de voz degradados pelos ruı́dos:
gaussiano branco, fábrica, F16 e babble extraı́dos da base
NOISEX. Esses resultados são comparados com os obtidos
pelo MFCC nas mesmas condições de degradação. Por fim,
na Seç̃ao V s̃ao apresentadas as conclusões do artigo.

II. EXTRAÇÃO DO ZCPAC

Em [10] foi mostrado atrav́es de testes para reconheci-
mento de voz, que as informações de intensidade fornecidas
pelos ńıveis do EIH s̃ao importantes para o desempenho do
sistema de reconhecimento, desde que os nı́veis sejam bem
escolhidos. Motivado por este resultado, em [12] foi proposto
uma modificaç̃ao do EIH, mantendo uḿunico ńıvel para o
detetor de cruzamento por zeros, enquanto a informação de
intensidade foi preservada medindo-se a amplitude de pico
entre sucessivos cruzamentos pelo zero. Por isso o nomeZero-
Crossing with Peak Amplitude.

O procedimento para o cálculo do ZCPACé mostrado na
Figura 1. O sinal de voz de entrada,s(n) é filtrado por um
banco deK filtros perceptuais, gerando sinaissk(n). Cada
um desses sinaiśe processado pelo detetor de cruzamentos
pelo zero a fim de se determinar os instantes de cruzamentos
ascendentes. Depois disso, cada par de sucessivos cruzamentos
por zero,zk(i) e zk(i+ 1), o valor de picopk(i) e o inverso
do intervalo dos cruzamentos sucessivosfk(i) são calculados
da seguinte forma:

pk(i) = max
zk(i)≤n <zk(i+1)

[sk(n)] (1)

fk(i) =
1

zk(i+ 1) − zk(i)
(2)

Em seguida, o eixo de freqüênciaé dividido pelo ńumero de
bins do histograma,Rj , ondej representa óındice de cada bin
do histograma eR define a regĩao de freq̈uência de cada bin.
O histogramáe constrúıdo com os valores defk(i) levando-
se em consideração todas as sub-bandas. Todavia ao invés de
fazer a contagem dos bins por um, a contagemé feita tomando-
se o logaritmo da amplitude de pico do sinal no intervalo dos
cruzamentos. Então a contagem doj-ésimo bin do histograma
é dado por:

bin(j) =
K

∑

k=1

Nzc
∑

i=1

ψ[pk(i)] (3)

na qualψ[x] = log(1 + x).
Finalmente, a fim de reduzir a correlação dos dadośe

aplicada a DCT gerando o ZCPA Cepstrum (ZCPAC).
Do ponto de vista de processamento de sinais, o histograma

do ZCPA pode ser visto como uma representação alterna-
tiva do espectro de voz. Isto está baseado no princı́pio da
freqüência dominante [14] que estabelece que se há uma
freqüência significativamente dominante no sinal, então o

Banco de Filtros

s(n)

Detetor ZC

1

z(i+1) - z(i)

Detetor
de Pico

s (n)
1

s (n)
k s (n)

K

Construção do Histograma

p (i)
k

f (i)
k

DCT

Vetor de ZCPAC

Fig. 1. Ilustraç̃ao da Extraç̃ao do ZCPA Cepstrum.

inverso do intervalo de cruzamento pelos zeros tende a tomar
valores na vizinhança desta freqüência. Assim, o inverso do
intervalo de cruzamento pelos zeros dak-ésima sub-banda
pode ser visto como uma estimativa da freqüência dominante
da sub-banda. Além disso, o pico do sinal entre cruzamentos
sucessivos pode ser visto como uma medida da potência ins-
tant̂anea na sub-banda. Em suma, a construção do histograma
do ZCPA consiste em atribuir a cadabin de freq̈uência,
uma estimativa da potência da sub-banda correspondendoà
freqüência dominante da sub-banda.

III. PRINCIPAIS PARÂMETROS PARAEXTRAÇÃO DO

ZCPAC

Os principais par̂ametros envolvidos na extração do ZCPAC
são: banco de filtros, que envolve o tipo de filtro, o número de
filtros e a largura de banda; e os parâmetros do histograma.

A. Banco de Filtros

Tipo de filtros: Inicialmente, foi utilizado o modelo de
banco de filtros “cocleares” projetado por Lyon and Mead, o
qual representa a propagação da onda ao longo da cóclea [10].
Todavia, resultados experimentais em [12] mostram que o uso
de filtros FIR (Finite Impulse Response) implementados por
janelas de Hamming podem ser mais eficientes e aumentam a
taxa de reconhecimento, apesar do tipo do ruı́do e da SNR.

Número de bandas (canais):O número de canais (ou
bandas) indicados para uso no ZCPA em [12]é deK = 16
at́e K = 23. Para sinais obtidos de sistema telefônico podem
ser consideradas as 16 bandas defc2 (≈ 150 Hz) a fc17
(≈ 3400 Hz), na escala Bark. Esta escolhaé conveniente
por duas raz̃oes: ela atende a faixa de freqüência do sistema
telefônico eé uma pot̂encia de 2, o que pode ser conveniente
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para implementaç̃ao. As bandas são dispostas segundo a escala
Bark dada pela equação:

fBark = 13 atan

(

0, 76f

1000

)

+ 3, 5 atan

(

f

7500

)2

. (4)

onde f é a freq̈uência em Hertz, efBark e a freq̈uência
perceptual em Bark correspondente.

Largura de Banda: Resultados experimentais em RAV [13]
têm mostrado a conveniência de fixar a largura de bandabw
de cada um dosK canais, em cerca de 2 ou 3 vezes a banda
cŕıtica perceptualBWcritica(fck) dada pela equação [15]:

BWcritica(f) = 25 + 75

[

1 + 1, 4

(

f

1000

)2
]0,69

. (5)

ondef é dado em Hz.

B. Par̂ametros do Histograma

Há dois fatores que afetam as propriedades do histograma:
a alocaç̃ao de raias(bins) na faixa de freq̈uência e a escolha
do tamanho da janela em que serão realizados a deteção
dos cruzamentos pelo zero e os cálculos para construção do
espectro.

1) Alocaç̃ao de raias: A alocaç̃ao das raias de freqüência
é feita de acordo com a escala Bark, conforme a Eq. (4). A
largura,R, de cada raiáe dada pela Eq. (5), ou seja,à medida
que a freq̈uência aumenta a largura deR tamb́em aumenta,
levando o histograma a uma polarização nas altas freq̈uências.

2) Definiç̃ao da janela de observação: Através de v́arias
mediç̃oes realizadas em [10], foi mostrado que o ouvido
humano responde com uma alta resolução em freq̈uência e
pobre resoluç̃ao no tempo para baixas freqüências e vice-versa
para as altas freqüências (filtros de Q–constante). Isso pode
implementado com o uso de janelas temporais de tamanhos
distintos.

Al ém disso, a fim de que o sinal filtrado em cada canal
sk(n) tenha o mesmo ńumero de perı́odos, o comprimento
da janela para ok-ésimo canal deve ser idealmenteLk =
Np/fck, ondeNp é o ńumero de perı́odos desejado [12]. Isto
leva em consideração que o sinaĺe senoidal com freq̈uência
igual à freq̈uência central de cada canal. Desse modo, o com-
primento da janela torna-se longo para as baixas freqüências
e curto para as altas. O que resulta numa alta resolução
em freq̈uência e baixa resolução no tempo para as baixas
freqüências e vice-versa para as altas freqüências, conforme já
comentado. ConsiderandoNp = 20, note queLk = 20/fck
leva a comprimentos de janelas muito diferentes das bandas
mais altas para as mais baixas. Para ilustrar esse problema,
consideremos o caso deK = 16, fc2 = 150 Hz efc17 = 3400
Hz, de acordo com a freqüência central bark obtida por (4).
Neste caso, teremosL2 = 133 ms eL17 = 6 ms. Obviamente,
L17 = 6 msé muito curto, uma vez que este valoré menor que
um peŕıodo de pitch e muito menor queL2 = 133 ms. A fim
de reduzir esse problema, [13] utilizou uma nova expressão
para o ćalculo do comprimento das janelas para o RAV:

Lk =
Np

√

fck/1000
milisegundos. (6)

Para o mesmo exemplo, (6) resulta emL17 ≈ 11 ms e
L2 ≈ 52 ms, produzindo uma excursão muito mais aceitável.
A utilização de janelas de comprimento elevado, parece ser
uma caracterı́stica intŕınsica da estimação de freq̈uência no
doḿınio do tempo, e isto está relacionadòa necessidade de
múltiplos pares de ZC positivos (ascendentes) para uma boa
precis̃ao na estimaç̃ao (boa resoluç̃ao em freq̈uência).

Outra observaç̃ao importante diz respeitòa relaç̃ao entre o
peŕıodo centraltk = 1/fck e a freq̈uência de amostragem
fs. A fim se ter uma boa precisão na estimaç̃ao dos cruza-
mentos pelos zeros e em conseqüência uma boa estimação da
freqüência, utilizam-se, normalmente, interpoladores na saı́das
dos bancos de filtros.

IV. ESTUDO EXPERIMENTAL

Com a finalidade de avaliar o desempenho do ZCPAC
para a tarefa de reconhecimento de locutor, foi utilizada uma
base de voz dependente do texto contendo 25 locutores (17
homens e 8 mulheres). Cada locutor falou 2 sentenças: E1 -O
prazo est́a terminando, a qualé predominantemente composta
por fonemas orais e E2 -Amanh̃a ligo de novo, onde a
predomin̂ancia é por fonemas nasais. Cada locutor repetiu
60 vezes cada uma das 2 frases. Trinta deles foram usadas
para treinamento e o restante para teste de reconhecimento.
O sistema de classificação utilizado foi um HMM (Hidden
Marlov Models) com modelo esquerda-direita, com 10 estados
e 1 gaussiana por estado. O HTK [18] foi utilizado para
treinamento e teste.

As caracteŕısticas foram extráıdas a cada 10 ms. Foram ex-
tráıdos os coeficientes Cepstrum do ZCPA (sem o coeficiente
C0) e suas derivadas∆ e ∆-∆. Para obter esses coeficientes
foram empregados 17 filtros FIR de ordem 61 obtidos da janela
de Hamming, uniformemente espaçados na escala Bark, com
largura de banda igual a 2 barks. O comprimento da janela
da k-ésima sub-banda (dado em ms) foi calculado usando
a equaç̃ao (6) onde foi utilizadoNp = 30, resultando em
janelas de comprimento entre 16 e 77 ms. O histograma
foi composto de 100 bins. Como as larguras das bandas
cŕıticas nas altas freqüências s̃ao superiores̀as larguras nas
freqüências mais baixas, ocorre uma polarizaçãoà medida que
a freq̈uência aumenta. Para compensar este efeito, foi feita
uma normalizaç̃ao com respeito a freqüência no histograma.
Para comparação, foi considerado o uso do MFCC (sem o
coeficienteC0) e suas derivadas∆ e ∆-∆. Para a extraç̃ao do
Mel-Cepstrum, foram utilizados 22 filtros triangulares. Como
o desempenho dos sistemas de reconhecimento dependem da
janela de tempo das derivadas [4], foram testadas 4 janelas de
tempo diferentes: 2, 5, 8 e 11 quadros. Foi escolhida a janela
de tempo de 8 quadros por apresentar o melhor desempenho.

Com a finalidade de avaliar a robustez do ZCPAC em
ambientes ruidosos, foram somados aos sinais de teste 4
tipos de rúıdo: gaussiano branco, fábrica, F16 e babble,
todos extráıdos da base NOISEX. Foram considerados também
diferentes valores de SNR. A relação sinal-rúıdo foi calculada
pela raz̃ao entre o quadro de maior potência e a pot̂encia ḿedia
do rúıdo para um dado arquivo de voz.

As Tabelas I e II apresentam os resultados obtidos com as
caracteŕısticas est́aticas e din̂amicas, respectivamente, para a
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TABELA I

TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO AS CARACTEŔISTICAS

MFCC E ZCPAC ESTÁTICAS PARA A FRASEE1 EM RUÍDO BRANCO

MFCC
Nr Coef \ SNR (dB) Limpo 20 15 10 5

12 coef 100,00 38,40 20,00 7,87 0,93
15 coef 99,87 53,07 33,60 13,87 4,27
18 coef 99,47 59,60 39,33 29,47 18,27
20 coef 99,47 67,20 40,40 17,07 11,07

ZCPAC
12 coef 97,73 96,80 87,07 51,47 12,27
15 coef 98,53 97,47 92,40 60,40 14,27
18 coef 98,53 97,73 92,27 64,53 18,13
20 coef 98,13 96,53 89,47 62,93 16,13

TABELA II

TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO CARACTEŔISTICAS MFCC E

ZCPAC ESTÁTICAS E DINÂMICAS (∆ E ∆-∆, DELTA-WINDOW = 8) PARA

A FASE E1 EM RUÍDO BRANCO

MFCC
Nr Coef \ SNR (dB) Limpo 20 15 10 5

12 coef 99,60 65,73 37,33 17,33 9,07
15 coef 99,87 79,07 51,33 26,93 11,73
18 coef 99,07 81,33 52,67 28,00 11,20
20 coef 98,80 83,87 55,20 27,07 10,80

ZCPAC
12 coef 98,00 97,87 96,93 89,07 41,47
15 coef 98,40 98,27 97,87 90,13 41,33
18 coef 98,13 98,13 97,33 90,67 40,93
20 coef 98,00 97,60 96,80 89,20 40,00

sentença E1 e ruı́do gaussiano branco. Nestas tabelas foram
avaliados os MFCC e o ZCPAC para observações com difer-
entes ńumeros de coeficientes e para valores de SNR de 5,
10, 15 e 20 dB, bem como para o sinal limpo. Pode ser
observado que em baixas SNR o desempenho do ZCPACé
muito melhor que o do MFCC em todas as situações. No
entanto, h́a uma queda significativa de 10 dB para 5 dB.
Isto pode ser devido ao fato de que o ruı́do em 5 dB, torna-
se o sinal dominante em boa parte das sub-bandas, princi-
palmente nas altas freqüências, onde os formantes possuem
pot̂encia mais baixa. Todavia, apesar disso, o ZCPAC ainda
supera consideravelmente o desempenho do MFCC, pois nas
freqüências mais baixas a potência dos formantes está acima
do ńıvel do rúıdo, sendo detetado pelo ZCPAC. Já o MFCC
faz uso de todo o espectro nas sub-bandas - picos e vales -
e por esta raz̃ao eleé afetado mais intensamente pelo ruı́do
que o ZCPAC, por outro lado essa caracterı́stica favorece nos
casos dos sinais limpos e em alguns casos de ruı́do com 20
dB de SNR. Das Tabelas I e II observa-se também que as
caracteŕısticas din̂amicas desempenham um papel fundamental
para o desempenho do reconhecimento robusto de locutor.

As Tabelas III e IV mostram os resultados obtidos para
as frases E1 e E2, respectivamente, quando as caracterı́sticas
dinâmicas s̃ao inclúıdas nos vetores de observação com 15
coeficientes. Estes resultados foram obtidos para os ruı́dos
gaussiano branco, fábrica, F16 e babble. Pode-se ver que em
todos os casos o desempenho do ZCPAC superou significa-
tivamente o MFCC, exceto para 20 dB nos ruı́dos f́abrica e
babble. Pode ser observado também que os resultados para a

TABELA III

TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO CARACTEŔISTICAS

ESTÁTICAS E DINÂMICAS (∆ E ∆-∆) MFCC E ZCPAC PARA A FRASEE1,

COM 15 COEFICIENTES, DELTA-WINDOW = 8

MFCC
Noise\ SNR (dB) Limpo 20 15 10 5

Branco 99,87 79,07 51,33 26,93 11,73
Fábrica 99,87 98,67 89,07 70,67 28,53

F16 99,87 89,47 55,20 20,40 6,40
Babble 99,87 98,27 87,60 44,67 12,53

ZCPAC
Branco 98,40 98,27 97,87 90,13 41,33
Fábrica 98,40 97,60 98,00 94,40 65,73

F16 98,40 97,73 96,40 73,60 23,33
Babble 98,40 98,00 96,00 72,40 29,73

TABELA IV

TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO CARACTEŔISTICAS

ESTÁTICAS E DINÂMICAS (∆ E ∆-∆) MFCC E ZCPAC PARA A FRASEE2,

COM 15 COEFICIENTES, DELTA-WINDOW = 8

MFCC
Noise\ SNR (dB) Limpo 20 15 10 5

Branco 100,00 82,93 54,93 21,33 7,47
Fábrica 100,00 99,47 94,67 71,07 30,80

F16 100,00 95,20 69,87 21,87 5,87
Babble 100,00 99,33 93,33 64,67 25,73

ZCPAC
Branco 98,93 98,80 98,00 92,80 72,27
Fábrica 98,93 98,93 98,53 93,33 74,13

F16 99,33 99,07 96,80 83,07 37,07
Babble 98,93 98,67 96,93 85,47 38,00

frase E2, a quaĺe predominantemente composta de sons nasais,
superam os resultados da frase E1. Este fato está de acordo
com os resultados relatados em [17], onde foi verificado que
os sons nasais favorecem o desempenho dos reconhecedores
de locutor por conterem informações principalmente do trato
nasal.

V. CONCLUSÃO

Neste trabalho foi proposto o uso do ZCPAC para a tarefa
de reconhecimento robusto de locutor dependente do texto.
A superioridade do desempenho do ZCPAC sobre o MFCC
foi confirmada atrav́es do uso de sinais de voz distorcidos
por rúıdo gaussiano branco, de fábrica, F16 e o babble. Foi
mostrado que o desempenho do reconhecimento do MFCCé
melhor que o ZCPAC unicamente no sinal limpo ou para a
SNR de 20 dB nos casos de ruı́do de f́abrica e babble. Porém
nos demais casos o ZCPAC superou o MFCC. Foi mostrado
tamb́em que o desempenho do reconhecimentoé melhor para
a frase E2, cujo conteúdo fońetico é basicamente nasal. A
continuaç̃ao deste trabalho será o estudo mais aprofundado dos
par̂ametros do ZCPAC para que seja feita uma adaptação para
a tarefa de reconhecimento robusto de locutor independentedo
texto, aĺem de uma avaliação do ZCPAC utilizando-se outras
bases de voz para a tarefa de reconhecimento de locutor.
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