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Reconhecimento Robusto de Locutor Baseado no
Atributos ZCPAC

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

Resumo— Neste artigo & proposta a utilizago das carac- usando uma adequada combiacde ‘arias medidas de
teristicas baseadas no ZCPACZero Crossing with Peak Ampli- similaridade [9]. O presente artigo foca o uso da segunda

tude Cepstruinna tarefa de reconhecimento robusto de locutor classe, ou seja, o estudo de uma caréstiea robusta para
dependente do texto.E mostrado que o ZCPAC supera o Mel- reconhecimento de locutor

Cepstrum em todos os testes realizados com sinais degradado? - : .

com ruido branco e colorido com diferentes valores de rel&p O modelo auditivo baseado Emsemble Interval Histogram

sinal-ruido (SNR). (EIH), proposto por Ghitza em [10] para reconhecimento
Palavras-Chave— Reconhecimento Robusto de Locutor, ZCPA, autoratico de voz (RAV) em rido, mostrou um desem-
Ruido Aditivo, HMM. penho melhor que o Mel-Cepstruriél- Frequency Cepstral

Abstract— In this paper we propose some improvements on COefficientsMFCC) para baixas SNR, desde que os valores
ZCPA-based features extraction algorithm, in order to use them dos riveis do EIH sejam escolhidos criteriosamente.
for noise-robust automatic speaker identification. We show that O EIH & composto de uma banco de filtros cocleares e um
a properly chosen set of parameters as filterbank, longtime conjunto de detetores de cruzamento telna sida de cada

window lengths and channel-wise up-sampling factors can lead . . .
to increasingly better results than traditional MFCC in presence um desses filtros. O banco de filtros modela a seletividade em

of AWGN, factory, F16 and babble noises at decreasing SNR's. frediéncia ao longo da membrana basilar walea. Seguido
Keywords— Robust Speaker Recognition, ZCPA, Additive 0 banco de filtros & um arranjo ~de,cmco detectqrgs deais
Noise, HMM. de cruzamento de zeros cuja fé@oeg simular a atividade das
células pilosas internas. Os cruzamentos positivos de zeros
- detetados simulam os impulsos nervosos. sis do arranjo
. INTRODUCAO de cruzamento de zeros podem ser interpretados como a
A tarefa de reconhecimento autatito de locutor eét resposta de um conjunto de fibras nervosas pertencentes a
bem desenvolvida nos dias atuaisa muitas écnicas de diferentes élulas pilosas eZ® distribddos atra@s de uma
extra@o de caractésticas, de modelagem de locutor e deaixa de valores positivos, considerando a natureza rdifica
métodos de avali@p. Estasécnicas esto bem documentadasdas &lulas pilosas.
em \varios tutoriais [1], [2], [3], [4]. Todavia o desempenho No modelo do EIH a quantidade de atividade nervosa gerada
do reconhecimento de locutor sofre degré@daem ambiente por um dado e@ulo adisticoé medida atraés da densidade
ruidoso inviabilizando o seu uso muitas das vezes. Aifda sde probabilidade de intervalo curto doweis de cruzamento
necesarios estudos para aumentar a robustez nos sistemasl€lezeros do detetor. A estinteax dessa densidade para um
reconhecimento, pois ek fundamental em aplicags reais. nivel espeffico & obtida atrags do @lculo do histograma do
A robustez do reconhecimento pode ser obtida nos difeiimero de cruzamentos de cadaeh do detetor em rel&p
entes estgios de processamento de um sistema de reces intervalos de tempo entre eledoSonsiderados, apenas,
hecimento de locutor. Ela pode pode ser obtida né—pros intervalos entre dois cruzamentos positivos de zero.cCom
processamento, na extéag de caractésticas, no sistema a representd@p do sistema auditive realizada no domio da
classificador ou na medida de similaridade. Na fase @e- prfreqiiéncia,é calculado o histograma do inverso dos intervalos.
processamento, a referida robustezém\wlo uso deécnicas  Infelizmente, este Btodoé severamente influenciando pela
de realce da voz por meio de subfiagspectral, canceladoresscolha dos valores dosveis. Alem disso, o Ha nenhum
adaptativos de iido [5] e beamforming6]. método dispofvel para se escolher facilmente estes valo-
Na fase da extré@p de caractésticas, pode-se encontrar ores. Por outro lado, foi mostrado em [12] que a estiwac
uso de CMN ¢epstral mean normalizatigre transformadas de frediéncia baseada nosiveis mais baixos & menos
utilizadas para compensar os efeitos do canal e ddorususceiveis a rido quando comparados acweis mais altos.
aditivo [7]. No sistema classificador, a comper@gagode Como consecgncia, Kim et. al. [12] propuseram a extaac
ser realizada mediante o uso de modelos matiews que de caractdsticas baseadas no ZCPA (Zero Crossings With
integram as caractsticas estasticas da voz e do fdo [8]. Peak Amplitude) para a tarefa de reconhecimento de voz. Os
Ja para a medida de similaridade, existem compéiesacexperimentos realizados por Kim foram comipagis com os
) ) ) ) obtidos pelo EIH e tam#im mostraram-se melhores que o
" Dirceu  G. da Siva e Abraham Alcaim: CETUC/PUC-Rio, Rua-]\/IFCC em rddo, com a vantagem da redigzda complexidade
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do texto. Os passos para a exirago ZCPAC o dados na is(n)
Se@o Il e uma descrép dos principais pametros do ZCPAC

na Se@o lll. Resultados experimentais e condits |0
apresentados na SeglV. O ZCPACE avaliado para diferentes
relages de sinal-ndo, para um sistema de reconhecimento
de locutor usando sinais de voz degradados pelidosu
gaussiano brancoalbrica, F16 e babble exichos da base
NOISEX. Esses resultadofie comparados com os obtidos
pelo MFCC nas mesmas condes de degradag. Por fim,
na Seéo V sio apresentadas as condes do artigo.

Banco de Filtros

2(i+1) - z(i) de Pico

Il. EXTRACAO DO ZCPAC

Em [10] foi mostrado atrads de testes para reconheci- $$ """'i'f'k(?) """" l -P-k(i-)- 77
mento de voz, que as inforna&s de intensidade fornecidas
pelos riveis do EIH §o importantes para o desempenho do Construgdo do Histograma
sistema de reconhecimento, desde que igsi sejam bem 47
escolhidos. Motivado por este resultado, em [12] foi prépos
uma modificago do EIH, mantendo unmanico rivel para o DCT
detetor de cruzamento por zeros, enquanto a infaamale
intensidade foi preservada medindo-se a amplitude de pico
entre sucessivos cruzamentos pelo zero. Por isso o @eme
Crossing with Peak Amplitude Fig. 1. llustrago da Extrago do ZCPA Cepstrum.

O procedimento para ocatculo do ZCPACé mostrado na
Figura 1. O sinal de voz de entradgy) é filtrado por um
banco deK filtros perceptuais, gerando sinaig(n). Cada inverso do intervalo de cruzamento pelos zeros tende a tomar
um desses sinaié processado pelo detetor de cruzamentQalores na vizinhanga desta fi@mpcia. Assim, o inverso do
pelo zero a fim de se determinar os instantes de cruzameni®érvalo de cruzamento pelos zeros kdsima sub-banda
ascendentes. Depois disso, cada par de sucessivos crdaamedde ser visto como uma estimativa da fi@acia dominante
por zero,z,(i) € zx(i 4 1), 0 valor de picopy (i) € o inverso da sub-banda. &m disso, o pico do sinal entre cruzamentos
do intervalo dos cruzamentos sucessiypé) sao calculados sucessivos pode ser visto como uma medida danpd ins-
da seguinte forma: taninea na sub-banda. Em suma, a conatiudp histograma
do ZCPA consiste em atribuir a cadain de frediéncia,
uma estimativa da pébhcia da sub-banda corresponderado

éVetor de ZCPAC

pr(i) = max [sk(n)] Q)

zu(i)<n <zp(i+1) freqiéncia dominante da sub-banda.
1
() = —F/——= 2 R .
1@ zi(i+ 1) — 2, (4) @ I1l. PRINCIPAIS PARAMETROS PARAEXTRAGCAO DO

Em seguida, o eixo de frégnciaé dividido pelo imero de ZCPAC
bins do histogramalz;, ondej representa @ndice de cada bin  Os principais pa@imetros envolvidos na exti@g do ZCPAC
do histograma € define a regio de frediéncia de cada bin. sio: banco de filtros, que envolve o tipo de filtro, imrero de
O histogrameé constrido com os valores d¢y (i) levando- filtros e a largura de banda; e os @aretros do histograma.
se em considera@p todas as sub-bandas. Todavia a@snde
fazera cor)tagem dos b!ns porum, a contgge‘mta Fomando— A Banco de Filtros
se o logaritmo da amplitude de pico do sinal no intervalo dos
cruzamentos. E&b a contagem dg-esimo bin do histograma  Tipo de filtros: Inicialmente, foi utilizado o modelo de

é dado por: banco de filtros “cocleares” projetado por Lyon and Mead, o
qual representa a propagacda onda ao longo dédea [10].
K N Todavia, resultados experimentais em [12] mostram que 0 uso
bin(j) = ZZMW(M ()  de filtros FIR Finite Impulse Responsémplementados por
k=1i=1 janelas de Hamming podem ser mais eficientes e aumentam a
na qualy[z] = log(1 + z). taxa de reconhecimento, apesar do tipo ddale da SNR.

Finalmente, a fim de reduzir a correfa; dos dados Nimero de bandas (canais):O niUmero de canais (ou
aplicada a DCT gerando o ZCPA Cepstrum (ZCPAC). bandas) indicados para uso no ZCPA em [@Xe K = 16

Do ponto de vista de processamento de sinais, o histograat@a X’ = 23. Para sinais obtidos de sistema téle€o podem
do ZCPA pode ser visto como uma represeita@lterna- ser consideradas as 16 bandas fde (=~ 150 Hz) a fci7
tiva do espectro de voz. Isto asbaseado no prifgio da (~ 3400 Hz), na escala Bark. Esta escolbaconveniente
freqiéncia dominante [14] que estabelece que &euma por duas raZes: ela atende a faixa de fiémcia do sistema
freqiéncia significativamente dominante no sinal, 2ento telefonico eé uma padéncia de 2, o que pode ser conveniente
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para implementap. As bandasa® dispostas segundo a escala Para o0 mesmo exemplo, (6) resulta dny, ~ 11 ms e
Bark dada pela equao: Lo ~ 52 ms, produzindo uma excl@ils muito mais acdiivel.
9 A utilizacdo de janelas de comprimento elevado, parece ser
fBark = 13 atan (0’76f> +3,5 atan <f) . (4) uma caractéstica intinsica da estim@p de fregéncia no
1000 7500 dominio do tempo, e isto eatrelacionadcd necessidade de
onde f & a fredéncia em Hertz, ez, € a fregiéncia multiplos pares de ZC positivos (ascendentes) para uma boa
perceptual em Bark correspondente. precisio na estimago (boa resolp em fregencia).
Largura de Banda: Resultados experimentais em RAV [13] Outra observego importante diz respeita relago entre o
tém mostrado a convedicia de fixar a largura de bantta pefodo centralt, = 1/fc; e a frediéncia de amostragem
de cada um do# canais, em cerca de 2 ou 3 vezes a banda A fim se ter uma boa pre@s na estima&o dos cruza-

critica perceptuaBW..,.i;ica(fcr) dada pela equég [15]: mentos pelos zeros e em cond&agcia uma boa estimag da
470,69 frequiéncia, utiIisz—se, normalmente, interpoladores fndasa
BWarisiea(f) = 25 +75 |14+1,4 (10{)0> ] ) dos bancos de filtros.
IV. ESTUDO EXPERIMENTAL
ondef & dado em Hz. Com a finalidade de avaliar o desempenho do ZCPAC
para a tarefa de reconhecimento de locutor, foi utilizada um
B. Parametros do Histograma base de voz dependente do texto contendo 25 locutores (17

Ha dois fatores que afetam as propriedades do histograr“%mens,e 8 ml_JIheres). Cad? locutor f_alou 2 sentencas(E1 -
a aloca@o de raiagfing na faixa de freg@éncia e a escolha prazo esh terminandg a qualé predominantemente composta

do tamanho da janela em que &errealizados a detag por fon_ep’na; orais e E2 Amanfa I_|go de novo onde a .
dos cruzamentos pelo zero e dslulos para constrag do predomirancia &€ por fonemas nasais. Cada locutor repetiu
espectro 60 vezes cada uma das 2 frases. Trinta deles foram usadas

1) Alocago de raias: A alocago das raias de frégncia para treinamento e o restante para teste de reconhecimento.

é feita de acordo com a escala Bark, conforme a Eq. (4). sistema. de classificag utilizado fol um HMM lidden
largura, R, de cada rai& dada pela Eq., (5), ou sefamedida Marlov Mogiels) com modelo esquerda—direita,.com. 10 estados
que a fregéncia aumenta a largura de tamkem aumenta, e 1 gaussiana por estado. O HTK [18] foi utilizado para

levando o histograma a uma polarizaagnas altas fre@ncias. tre'lo?amentc: € ttleste;c il da 10 F
2) Defini@o da janela de observag: Através de warias S caractasticas foram extigas a cada LU ms. oram ex-

mediges realizadas em [10], foi mostrado que o ouvid aidos os coeﬂ_mentes Cepstrum do ZCPA (sem o cqe_ﬂmente
humano responde com uma alta reséu@m fregiéncia e ©b) € suas derivadad e A-A. Para obter esses coeficientes

pobre resolu&o no tempo para baixas fig@ncias e vice-versa foram empregados 17 filtros FIR de ordem 61 obtidos da janela

aa : e Hamming, uniformemente espacados na escala Bark, com
ara as altas fré@ncias (filtros de Q—constante). Isso pod ' . . )
P o ( Q ) b %gura de banda igual a 2 barks. O comprimento da janela

implementado com o uso de janelas temporais de taman o .
disF:intos J P a k-ésima sub-banda (dado em ms) foi calculado usando

Além disso, a fim de que o sinal filtrado em cada canal ec:uag((j) ©) ond_e f0|tut|l|z:t:1doj\17éo - 33 resul(t)anhd_ot em
sg(n) tenha o mesmo iimero de pdodos, o comprimento janelas de comprimento entre € ms. Istograma

da janela para di-ésimo canal deve ser idealmente — foi composto de 100 bins. Como as larguras das bandas

. ! : riti n | fré@ncias 8 rioresxs larguras n
Np/fer, ondeNp & o rumero de péodos desejado [12]. Isto ?ret GZici;lss n?afgzsbaiilgs Coi%r?g usrl;ze ;ia?fas\ ?nggic?asl ua;s
leva em considerd@p que o sinak senoidal com frdigncia ou ’ polaratag q

: > A frediéncia aumenta. Para compensar este efeito, foi feita
igual a fregiéncia central de cada canal. Desse modo, 0 coﬁ'lr-na ?qjormaliz 50 COm 6SDEItD apfr“ncia 1o histoarama
primento da janela torna-se longo para as baixadi&ecjas ad P ek 9 :

e curto para as altas. O que resulta numa alta r@olu{jar: iconTe[?ra@’ foi %or;illdgggdog ZS?D dro MF§S~(S§m 0
em freqiéncia e baixa resol@a@ no tempo para as baixa oeticie o) € suas deriva €A-A. Fara a extratp do

freqléncias e vice-versa para as altas fiatgias, conformesj SMzIéCerr])qstrLrjm, fgramiufglrizdo; 2r2 2”;%5 (t:riﬁr;%ijla(rje;s.nﬁfg m da
comentado. Considerand¥p = 20, note queL; = 20/ fcx 0 desempenho dos SIS s de reconne 0 depende

leva a comprimentos de janelas muito diferentes das banba&ela de tempo das derivadas [4], foram testadas 4 janelas d

mais altas para as mais baixas. Para ilustrar esse proble qPo diferentes: 2, 5, 8 e 11 quadros. Foi escolhida a janela
consideremos o caso dé = 16, fc; = 150 Hz € feyr = 3400 e tempo de 8 quadros por apresentar o melhor desempenho.

Hz, de acordo com a fré@ncia central bark obtida por (4)'ameci)erzT;1t:s flrr:J?cI;gzg: df(?ra?xag?)rmidg)sbu;zzs?noaisz %F;A(t:es?;n 4
Neste caso, teremds, = 133 ms eL;7; = 6 ms. Obviamente, ’

, : tipos de rido: gaussiano brancoalfrica, F16 e babble,
La7 = 6 msé muito curto, uma vez que este vaiomenor gue todos extrados da base NOISEX. Foram considerados &mb
um pefodo de pitch e muito menor que, = 133 ms. A fim S ex S S : Sl S

de reduzir esse problema, [13] utilizou uma nova eXﬁmssdn‘erentes valores de SNR. A releg sinal-rido foi calculada

para o élculo do comprimento das janelas para o RAV: pela razo entre o quadro de maior gotia e a pencia media
do rudo para um dado arquivo de voz.
Np ©6) As Tabelas | e Il apresentam os resultados obtidos com as
v/ fex /1000

Ly = - " o X
caracteisticas editicas e dimicas, respectivamente, para a

malisegundos.
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TABELA | TABELA 11l
TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO AS CARACTERSTICAS TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO CARACTERSTICAS
MFCC E ZCPACESTATICAS PARA A FRASEE1 EM RUIDO BRANCO ESTATICAS E DINAMICAS (A E A-A) MFCCE ZCPACPARA A FRASEEL,
MFCC COM 15 COEFICIENTES DELTA-WINDOW = 8
Nr Coef\ SNR (dB) || Limpo 20 15 10 5 MECC
12 coe: 100,00 | 38,40 | 20,00 | 7,87 0,93 Noisé, SNR (dB) || Limpo 20 i5 10 5
15 coe 99,87 | 53,07 | 3360 | 1387 | 4.27 Branco 99,87 | 79,07 | 51,33 | 26,03 | 11,73
18 coef 99,47 | 59,60 | 39,33 | 2947 18,27 Fabrica 99,87 | 98,67 | 89,07 | 70,67 | 28,53
20 coef 99,47 | 67,20 | 40,40 | 17,07 | 11,07 E16 9987 1 8947 5520 | 2040 | 6.40
ZCPAC Babble 99,87 | 98,27 | 87,60 | 44,67 | 12,53
12 coef 97,73 | 96,80 | 87,07 | 51,47 | 12,27 ZCPAC
15 coef 98,53 | 97,47 | 92,40 | 60,40 | 14,27 Branco 9840 1 98271 9787 ] 90131 4133
18 coef 98,53 | 97,73 | 92,27 ] 64,53 | 18,13 Fabrica 98,40 | 97,60 | 98,00 | 94,40 | 65,73
20 coef 98,13 | 96,53 | 89,47 | 62,93 | 16,13 16 9840 19773 9640 73.60 | 23.33
Babble 98,40 | 98,00 | 96,00 | 72,40 | 29,73
TABELA 1l
TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO CARACTERSTICAS MFCCE TABELA IV
ZCPACESTATICAS E DINAMICAS (A E A-A, DELTA-WINDOW = 8) PARA TAXA DE RECONHECIMENTO EM% USANDO CARACTERSTICAS
A FASE E1 EM RUIDO BRANCO ESTATICAS E DINAMICAS (A E A-A) MFCCE ZCPACPARA A FRASEE2,
MECC COM 15 COEFICIENTES DELTA-WINDOW = 8
Nr Coef\ SNR (dB) || Limpo 20 15 10 5 MECC
12 coef 99,60 | 65,73 | 37,33 | 17,33 | 9,07 Noise\ SNR (dB) || Limpo 20 15 10 5
15 coef 99,87 | 79,07 | 51,33 | 26,93 | 11,73 Branco 100,00 | 82,93 | 54,93 | 21,33 | 747
18 coef 99,07 | 81,33 | 52,67 | 28,00 | 11,20 Fabrica 100,00 | 99,47 | 94,67 | 71,07 | 30,80
20 coef 98,80 | 83,87 | 55,20 | 27,07 | 10,80 E16 100,00 | 95,20 | 69,87 | 21,87 | 5,87
ZCPAC Babble 100,00 | 99,33 | 93,33 | 64,67 | 25,73
12 coef 98,00 | 97,87 | 96,93 | 89,07 | 41,47 ZCPAC
15 coef 98,40 | 98,27 | 97,87 | 90,13 | 41,33 Branco 98,93 | 98,80 98,00 ] 92,80 | 72,27
18 coef 98,13 | 98,13 | 97,33 | 90,67 | 40,93 Fabrica 98,93 | 98,93 | 9853 | 93,33 | 74,13
20 coef 98,00 | 97,60 | 96,80 | 89,20 | 40,00 F16 99,33 | 99,07 | 96,80 | 83,07 | 37,07
Babble 98,93 | 98,67 | 96,93 | 85,47 | 38,00

sentenca E1 e tdo gaussiano branco. Nestas tabelas foram

avaliados os MFCC e o ZCPAC para obsebes; com difer- frase E2, a qua predominantemente composta de sons nasais,

entes fimeros de coeficientes e para valores de SNR deSgperam os resultados da frase E1. Este fai® @stacordo

10, 15 e 20 dB, bem como para o sinal limpo. Pode s&PMm 0S resultados relatados em [17], onde foi verificado que

observado que em baixas SNR o desempenho do ZGPAGS Sons nasais favorecem o desempenho dos reconhecedores

muito melhor que o do MFCC em todas as sifies; No de locutor por conterem informaes principalmente do trato

entanto, A uma queda significativa de 10 dB para 5 dBasal.

Isto pode ser devido ao fato de que ddamem 5 dB, torna- .

se o sinal dominante em boa parte das sub-bandas, princi- V. CONCLUSAO

palmente nas altas frégncias, onde os formantes possuem Neste trabalho foi proposto o uso do ZCPAC para a tarefa

potencia mais baixa. Todavia, apesar disso, o ZCPAC ainda reconhecimento robusto de locutor dependente do texto.

supera consideravelmente o desempenho do MFCC, pois Aasuperioridade do desempenho do ZCPAC sobre o MFCC

freqiéncias mais baixas a [@oicia dos formantes ésacima foi confirmada atrags do uso de sinais de voz distorcidos

do rivel do riudo, sendo detetado pelo ZCPAG d MFCC por rudo gaussiano branco, dabfrica, F16 e o babble. Foi

faz uso de todo o espectro nas sub-bandas - picos e valesostrado que o desempenho do reconhecimento do MECC

e por esta ré eleé afetado mais intensamente pelddai melhor que o ZCPAC unicamente no sinal limpo ou para a

qgue o ZCPAC, por outro lado essa caraistiza favorece nos SNR de 20 dB nos casos deda de fibrica e babble. Pem

casos dos sinais limpos e em alguns casos @orcom 20 nos demais casos 0 ZCPAC superou o MFCC. Foi mostrado

dB de SNR. Das Tabelas | e Il observa-se tambque as tamkem que o desempenho do reconheciméntoelhor para

caracteisticas diamicas desempenham um papel fundamentalfrase E2, cujo contelo forético & basicamente nasal. A

para o desempenho do reconhecimento robusto de locutorcontinua&o deste trabalho sep estudo mais aprofundado dos
As Tabelas Ill e IV mostram os resultados obtidos pama@metros do ZCPAC para que seja feita uma adaptpara

as frases E1 e E2, respectivamente, quando as castices a tarefa de reconhecimento robusto de locutor independente

dinamicas &o inclidas nos vetores de obserilagcom 15 texto, abm de uma avalig&p do ZCPAC utilizando-se outras

coeficientes. Estes resultados foram obtidos para @mosu bases de voz para a tarefa de reconhecimento de locutor.

gaussiano brancoalbrica, F16 e babble. Pode-se ver que em

todos os casos o desempenho do ZCPAC superou significa- REFERENCIAS
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