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Processamento de Sinais Usticos: Efeito de
Distorgdes Nao-Estacioarias na Classificap de
Sinais de Voz

R. Coelho, L. Zao e D. Cavalcante

Resumo— Sistemas que empregam classificag por sinais de e aplicacdes, tais como autenticacdo de transa¢éeérécas,
voz tem ampla aceitago em diversasareas e aplicages, tais cigncia forense, biomedicina, seguranca e controle dssac
como a autentica@o de transa@es eletbnicas, céncia forense, No entanto, apesar apresentarem bons resultados parééscuc
seguranca e controle de acesso. Contudo, estes sistemadepo . ' . = . - . ~
sofrer severa degradago de desempenho quando o sinal de limpas (sem d'5t9r930 por ruidos amblentals) ou .Ioem;
voz apresenta distor@es acdsticas, tais como, ruidos e estadosheutras (sem efeito de estado emocional), estes sistemas de
emocionais. Este efeito pode acarretar em reddp de at 60% classificacdao podem sofrer severa degradacao de desbmp

na acuracia da classificago dos sinais de voz. As principais quando o sinal de voz estiver corrompido por estas disés¢”
limitagBes §o atribuidas a variabilidade, a rio-estacionaridade ou variacdes aclsticas

e ao desconhecimento das caracteristicas temporais e edpais o heci ¢ tomati de locut loba. f
das fontes de ruidos ambientais (agio, trem, carro, arma de fogo) reconhecimento automalico de locutor engioba, fun-

e as variagdes acusticas emocionais (raiva, medo, tristeza), quedam_emmmeme, _dua;_ tarefas ou funcdes: identificagao
afetam as locu@es. Este trabalho ressalta algumas das principais verificacao. Na identificacdo, define-se a quem pertemce

solugoes propostas na literatura para tornar os sistemas de |ocucao considerando-se um conjunto de modelos de lesito
classificagio de voz robusto a estes efeitos acusticos. cadastrados no sistema. Na verificagdo ou autenticdeo
Palavras-Chave— classifica@o de sinais de voz, distoiges locutor [4] [5], determina-se se a locucdo pertence aattwc
acsticas, fontes de ruidos e emdes ro-estaciorrias. declarado. A identificacdo & atribuida ao modelo do tocu
Abstract— Speech classification systems showed to be very inte-que fornecer o maior valor de estimacao da maxima préibabi
resting for many applications with security needs, such asa&ess dade a posteriori (MAP). A acuracia da identificacio €cdea

control, electronic bank transactions authentication, feensics and | ~ ¢ , d ' , totalgs t
biomedical signal processing. Several studies and experants pela razao entre 0 nNUMEro de acertos e o numero tota es

confirmed that these systems achieve high recognition rates realizados (taxa de acertos). Na verificacao, estimaSER
when considering clean or neutral speech signals. Howeveheir  (equal error ratg cujo valor & definido pelo ponto onde se
performance can be severely degraded when the speech sighal equiparam as probabilidades de falta aceitacao e fgksgae.
are affected by environmental noises (plane, train, car, g&n, Nos Gltimos anos, a curva DETDétection Error Trade-

machine gun) or acoustic emotion (anger, fear, sadness). Eh p . ~
paper highlights some solutions proposed in the literaturethat Off) [6] & adotada como principal forma de apresentacao

could improve the robustness of the speech classificationstgms € avaliacdo do desempenho dos sistemas de verificacao de

to these acoustic distortions. locutor.
Keywords— speech signal classification, acoustic distortion, UM sistema de RAL envolve as fases de treinamento e
non-stationary noise and emotion sources. teste e, geralmente, inclui as etapas de aquisicao e pré-
processamento do sinal de voz, extracao de atributos zla vo
I. INTRODUGCAO modelagem do locutor e decis&o ou classificacéo, pruefide

A crescente necessidade de sistemas de seguranca 8 Devido aos movimentos das articulagbes na praalaig
requisitos cada vez mais rigidos, impulsionaram o uso {#a O sinal sofre continuas mudangas. Assim, a andiise
identificacio e autenticacio baseada em sinais bimogét sinal & realizada em tempo curto, ou seja, em quadros da cerc
A voz & uma das principais caracteristicas biométricas (1€ 20ms-30ms de duracao. Durante este intervalo, o seal d
seres humanos. Por ser o sinal acUstico resultante donaist¥0Z € considerado estavel (processo estacionario) pessnite

de produgao da fala, a voz possui informagdes que inclae 9Ue vetores de atributos possam ser extraidos ou estiprdelos
identidade, o sexo, o idioma e as condigdes fisico-eomais cada quadro de voz. Este conjunto de vetores formara azmatri

do locutor. Alem da fala ser um dos mais importantes meig§ atributos do locutor. Na fase de treinamento, os modets d
de comunicagiio do homem, o sinal de voz & de facil Qmsiclocutores sao obtidos das matrizes de atributos e armaasna
O reconhecimento automatico de locutor (RAL) se refef Sistema. Estes modelos séo utilizados na fase de teste pa
ao processo de automaticamente se determinar ou verificdf@liza¢ao de uma das tarefas de classificagao dosofesut
identidade de um individuo através de sua fala [1] [2] fg}: ~ N@ literatura, os atributos de voz MFC@ngl-frequency

sim, sistemas de RAL tém ampla aceitagio em diversas areepstral coefficien)q7] [8] e o classificador GMM gaussian
mixture modél, sao considerados como a principal referéncia
R. Coelho 'esté no Departamento de~Engenharia EIétrisﬁitL{m Militar  de bom desempenho em sistemas de RAL. Apesar de apre-
de Engenharia (IME). Os autores L. Zao e D. Cavalcante s@tothndos o .
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Prof. R. Coelho. Email: coelho@ime.eb.br. de acertos para identificacdo que alcancam 98%-99% e EER



XXX SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAQES - SBrT'12, 13-16 DE SETEMBRO DE 2012, BRASA, DF

de 1% para a verificacdo de locutor, os sistemas de RAL Tecnicas de Realce para Rios Nio-estacioarios

podem sofrer severa degradacdo de desempenho quandofn, solugao interessante para realcar os sinais de voz
sinal de voz & capturado em ambientes acusticamente ‘m‘doﬁgrrompidos por ruidos ac(sticos nao-estacion@iasécnica

Esta degradacdo pode acarretar, por exemplo, em @dU§dcrA (improved minima controlled recursive averagjng
de até 60% na acuracia da identificacdo de locutor [1@2]_ Nesta proposta, a SNR de cada quadro & estimada

[11], dependendo da fonte de ruido. Considerando-se Umhsiderando o menores valores de densidade espectral de
distor¢&o acistica provocada por um estado emocionaka ;sancia obtida dos quadros imediatamente anterioresseEm

de classificacao de locutor pode ser de 99,66% ou de 12,69%a a poténcia do ruido em cada componente de freguénc

em sinais de voz neutro (sem efeito de emocao) ou sob efgliQyeterminada a partir destes valores de SNR e conside-

da emocao raiva [12], respectivamente. 4o a probabilidade de ocorréncia de voz nos quadros.
As principais limitaces sdo atribuidas a varialatie, & A reconstrucio do sinal de voz é realizada utilizando o

nao-estacionaridade, ao desconhecimento da origem e ﬁi\%?odo OMLSA 6ptimally-modified log-spectral amplitujie

caracteristicas, temporais e espectrais, das fontesidesrujy3) apesar da técnica IMCRA nao considerar a estaciona-
ambientais (aviao, trem, carro, arma de fogo, fabrig@nss) |ieqade dos ruidos, a estimacéo torna-se imprecisadguan

e as variagbes acusticas emocionais (raiva, med®aasque yiqo apresenta variagdes muito bruscas, principaiensas
afetam os sinais de voz. Nos {ltimos anos, este desafio B\ as frequéncias
impulsionado a area de pesquisa de processamento de sinaé% [24], os autores apresentaram o método EMn<

na busca por métodos que reduzam o descasamento entrﬁ@(’sm mode decompositigncomo uma forma empirica de
fases de treinamento e teste, provocado pela presenclas ryyecomposicao de sinais nao-estacionarios. A filtrag&DF
sonoros. Os metodos. propostos, geraimente, atuam em Ymayonosta em [25] como uma solucao de pos-processamen
das seguintes etapas: pré-processamento, atributoszde Ve, , - tilizando o método EMD, filtrar as componentes de

modelo de representacao do locutor. baixas frequéncias residuais da técnica IMCRA. Embama; ¢

Este trabalho apresenta algumas d_as principais S?,I_UGQ%%m aumentar os valores de SNR dos sinais de voz, a adocao
propostas na Ilteratura,, para tornar 93 ssternqs de mﬁ das técnicas IMCRA e EMDF nao garante, necessariamente,
de voz robustos a ruidos e emogBes aclsticas. As NG - aIhoria na classificaczo de locutor [26]

selecionadas estdao apresentadas segundo a atuacags-nas d
tintas etapas do sistemas. Assim, no restante do trabalho,
as secdes se referem as solucdes propostas para asdéase
pré-processamento, atributos da voz e modelos estatistie A literatura de RAL demonstra que os atributos MFCC
locutor. [7] permitem uma boa representacdo da caracteristical vo
) guando estes sao extraidos de sinal de voz limpo (semgeese
Il. PRE-PROCESSAMENTO de ruido). No entanto, estes atributos ndo s&o robustos a
As técnicas que atuam no pré-processamento tém coriglos aclsticos. Coeficientes dinamicos ou coeficiedédta
principal objetivo o aprimoramento ou compensacao daaaZ27] [28], e suas derivagdes, sao geralmente empregaates
sinal-ruido (SNRsignal-to-noise ratip através da supressaccaptar as variagdes dinamicas entre quadros de voz raafo
ou cancelamento dos ruidos [13]. A maioria destas tésrigia a atenuar ou compensar condi¢gdes espectrais que imerfira
proposta como solugao para o descasamento entre os danait integridade dos atributos de voz. Entretanto, os coeficie
procedéncia do sinal de voz. Técnicas de arranjo de noicesf tes delta ndo produzem melhora significativa para atrébuto
com algoritmos de conformagao de feixeegmforminy[14] extraidos de sinal de voz corrompido por ruido.
[15] foram empregadas para aprimorar o valor de SNR emNos métodos que atuam na matriz dos atributos da voz,
sinais de voz capturados em ambientes de grandes dimeng®ele-se ressaltar os de normalizagao ou ortogonabizags
e, também, em ambientes como escritorios, automovetie e de descarte de atributosnissing feature [29] [30], os de
outros. Estas técnicas nao se aplicam aos sinais de wealdagem de atributosgature warping [31] [32] [33] e os
capturados por canais telefonicos (fixos ou moveis) oweonde sele¢ao discriminativa de atributos [34].
nao haja conhecimento prévio do tipo de microfone utlea A anélise linear discriminativa (LDA linear discriminant
na gravacao do sinal de voz. analysig [35] e a anélise de componentes principais (PCA
Técnicas de pré-filtragem baseada na supressao acustiprincipal component analygid36] [37] sdo algoritmos de
do ruido Eepstral mean subtractigri16] [17] [18] e filtra- ortogonalizagao classicos e foram adotados para seabd
gem RASTA (elative spectrgl [19] necessitam da estimacadimpa com uma pequena superioridade de desempenho para
prévia, e apurada, do espectro das fontes de ruido e do smd.DA. No entanto, para sinais de voz corrompidos por
de voz, quadro-a-quadro. Estas técnicas utilizam a egiimadiferentes fontes de ruido aclstico e diversos valoreSNie
das estatisticas considerando os valores da densidaelgtrasp [38], 0 desempenho das técnicas LDA e PCA, em média, é
de poténcia obtidos de quadros passados, e considerardosgmelhante.
os ruidos sao estacionarios. A nao-estacionaridaddantas  As técnicas de descarte de atributos [29] [30], propdem
abruptas, impulsividade, variabilidade e desconhecimdas que os atributos da voz mais afetados pelos ruidos, sejam
caracteristicas das fontes acUsticas limitam o desdmapedescartados e desconsiderados pelo sistema de reconheci-
destas técnicas [20] [21] para prover a robustez nedassdr mento. Estas técnicas consideram uma prévia subtragao
sinal de voz a ruidos sonoros. pectral e o acompanhamento do espectro, quadro-a-quadro,

Il. ATRIBUTOS DAVOZ
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para deteccao de uma regiao onde haja uma possivelg@ter dos vetores pH resultou em uma redu¢ao média de cerca de
da integridade do sinal de voz pelo ruido. A remocao destiois pontos percentuais nos valores de EER, e as melhorias
guadros corresponderia aos atributos eliminados. Asdgbés mais significativas foram obtidas nas condi¢cdes maisrasve
destas técnicas sao as mesmas apresentadas pelaas&@miale ruidos.

remocao espectral de ruidos da fase de pré-procestang®n

sinal de voz. Ou seja, 0 prévio conhecimento da origem da IV. MODELOS DELOCUTOR

forXe d.e rIU|d|of. %0 das técni q Id q i Além do classico GMM, outros modelos foram propostos
principa ur]gao as tecnicas de r~no agem de at_r|~ut dra serem aplicados na classificacao de locutores,dais ¢
[31] [32] [33], &€ aproximar os padrBes ou distribuicbe GMM adaptado (A-GMM) [4] [5], 0a-GMM [47] e o
representados pelos histogramas das matrizes de atribylps;i  t5m [42]. Os modelos A-GM’M 0-GMM e M-dim-
obtidos nas fases de treinamento e teste. E, com isso, dimiqgm podem ob'.[er resultados superio’res a0s do GMM. em
° despasamento de condigées entre estas fases. Ggalmngituagées de descasamento de condicdes. Estes mmﬁm;los
algoritmos propostos na literatura, moldam uma d'St[m'Ctambém utilizados para a representacio dos impostares o

lgener~|ca %ar? uma dlstilbuuiaotgausmaina. A ?:Sﬂ@me as UM (Universal Background Modgha tarefa de verificacao.
ocucoes de treinamento e teste @ o nao-conhecimeawopr: o, a verificagao de locutor, pode-se citar ainda osdnéto

das distribui¢cbes do sinal de voz (de cada locutor) e dae$o de normalizacio ou compensacao Hnorm [18], Znorm, fnor
(,jet rulgp, tornam (ras.ta solunglo nao-atraentet. Pdaralaaﬂ}ﬂ Cnorm e Dnorm [5] cujo objetivo &€ remover uma possivel
€ tfambeém necessario um pre-processamento do sina VRendencia dos valoressqore3 de maxima verosimilhanca

que tor,na estas solug(zes c_om_plgxas_ € custos_as. obtidos entre os modelos locutores e entre os modelos dos
O metodo de_selegao discriminativa de at.”bUtOS Pra8PO3hctores e do intruso. Esta tendéncia pode ocorrer deaddo
em [34], & realizado nas duas fases do sistema de RA 0 de um tipo de microfone, um canal ou mesmo de uma

tremamepto e teste. O~ aIgorltmo_ utiliza a matrlz_ de atl‘lblf(-)nte de ruido, que s&o incorporados ao sinal de voz. Isso
tos extraida das locucdes de treinamento e realizastekste i

. imilh ind f de trei ¢ ificultaria a discriminagdo entre os locutores. Estdsrea
”la?g'”t‘a v?rosTlml_f_anga ainda nabase te remar?en 0. utilizados na definicao dos limiares de decisaordfetae
atributos sao classificados como Sobrepostos (aqge euem \%rificagéo. Apesar dos resultados de desempenho do RAL n™
os atributos de um dado locutor apresentou maior valor

o . em sido muito significativos para voz limpa, estes m&tod
MAP para um outro locutor) € nao-sobrepostos (maior val bdem contribuir no caso de sinal de voz com presenca ou

de MAP para o vetor do proprio locutor). As novas matriz iczo de ruido
compostas por vetores sobrepostos e nao-sobrepostos, A classificacao de locutor cuja a geracdo de modelos &

:)rlg:em a (;jOIS POV,OS mede,!O(Sj para cad(? !OCUt(sz’. lNa gsse (ﬂﬁida a partir de sub-bandas do sinal da voz [48], foi prgpos
estes, cada vetor € conirontado com 0s doiS modelos. Us v Yara ser mais robusta do que a classificagao em banda plena.
res que apresentarem maior valor de maxima verossimaha ra isso, as sub-bandas mais afetadas pelo descasaaw®nto s~

para o modelo nao-sobreposto & selecionado para seadol esconsideradas ou atenuadas na geracao do modelo ti locu
no reconhecimento propriamente dito. Em [38], este metoaf)desta forma, obtém-se o aprimoramento do reconheament
f0|, utlllzad_o _em sinais de voz corrompidos por d|ver306s resultados podem ser promissores mas a principal, Bestric
ruidos e distintos valores de SNR. Os resultados mostram HMamelhante a indicada pelas tecnicas de pré-procestam

significativo aprimoramento da robuste; do sistgma de R'N‘o entanto, pode ser uma boa alternativa onde tem-se aprévi
a ruidos acisticos. Esta & uma das Unicas técnica®gias conhecimento das fontes acisticas.

exclusivamente como solucéo voltada para sistemas de RALS  hetodo factor analysis (FA) [49] propSe uma

Ha ainda sugestoes de atributos de voz mais rObuStn‘-‘&presenta(;é\o ou modelagem dupla do locutor para a tarefa

dentre as quais pode-se c!ta_\r os AMFCalpcorrelation de verificagao utilizando o GMM. Nesta nova represeatac”
mel-frequency cepstral coefficien{s9] onde os termos com é incluida também o modelo das variacdes do canal. 2y se

correlagao cr.uzada sa0 zerados ou ignorados pelo me.dISO o0 modelo do locutor & dependente do canal. Os resultados
AGFCC @uditory Qammaton? frequency cepstral CoeffICDE'n,tl";hostraram uma diminui¢do interessante no valor de EER,
[40] [41] que extraidos com filtros gammatone, captam aafa'ﬁuando comparado ao sistema tradicional. O método adota

deDf_rfequetnma d? agarelh;)_sugnwo hum?np (COCIGa)i uma prévia ortogonalizacdo da matriz de atributosazatildo
eren en(]enHe 0S 4a2r| zsos4isr;ec rais, os velores DA. O estudo do FA com integracao da variabilidade das
(parametro de Hurst) [42] [43] [44] foram propostos COMBhntes de ruidos, para uma nova representacao do loeator

aFrlbutos temporq|s-estat|st|cos. Assim, estes samabs ambientes ruidosos, pode ser interessante para o alcance da
diretamente do sinal de voz e representam a soma dos Bustez

eficientes de correlacao das amplitudes do sinal de voz. Os

atributos pH s&o obtidos dos coeficientes de detalhedaaseil . o .

da filtragem wavelets [45] do sinal de voz. Em [46], os vetorés Classificago Adistica de Emdges

pH foram avaliados em diversos experimentos de verifaca A classificacao aclstica de emocgdes [50] [51] tem naoliv

de locutor submetidos a diversas fontes de ruidos amiBdenta desenvolvimento de diversas aplicacdes que dependam da
estacionarias e nao-estacionarias, e diferentessnieSNR. percepcao do estado emocional dos individuos. Por egemp
Os resultados demonstraram que, a fusdo dos atributos pkistemas de emergéncia, sistemas de seguranca, diagaos
MFCC, aprimora a robustez dos sistemas de RAL. A utilinac@le doencas, pilotos em cabine de avido, entre outras.
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O efeito dos estados emocionais induzem alteracdes nos méo & conhecida a fonte de ruido. Nesta nova proposta, as
canismos de producao da fala através de mudancas ritefmcucdes de cada locutor, sdo replicadas e corrompidias ¢
muscular, fluxo respiratorio, batimento cardiaco e g@essruido artifical gaussiano branco (TMCB) em diferentes resdo
arterial que podem ser transientes ou de efeito prolongade. SNR. Os diversos modelos dos locutores sao obtidos
Emocgdes como raiva, por exemplo, levam a um estado exdds locucdes limpas e das resultantes da adicao do ruid
tado, onde ha um aumento no batimento cardiaco, regpirabranco gerado artificialmente. O ruido branco foi adotado
e energia no sinal de voz, através da excitacao do sistema como solu¢ao para as situagcdes onde nao haja inf@esac
VvOso simpatico. Este efeito aclstico & conhecido commc@m suficientes sobre a origem e/ou as caracteristicas stisi@si
de alta ativagdo. Por outro lado, emocdes como tridazan das fonte dos ruidos presentes nas locugdes de testes.

a um estado reprimido, oposto & raiva, através da efata¢ Outra solugado [11] [55] para o treinamento em multiplas
do sistema nervoso parassimpatico, sendo entédo chaneadaahdicdes, baseia-se em amostras de ruidos geradfis-arti
emocdes de baixa ativagado. Do ponto de vista psicotygialmente e com espectros coloridos (TMCC). Nesta técnica é
emocgdes podem ser classificadas quanto a experiénciacdnsiderado um Gnico valor de SNR. Os resultados mostraram
locutor ou valéncia. Desta forma, emog¢des como feligdaque a solugdo TMCC aprimorou a robustez da identificalgho
proporcionam conforto ao locutor (valéncia positiva)jeanto locutor em média de 30% e de 3,75%, quando comparado ao
medo, o efeito contrario (valéncia negativa). A clasaifito treinamento sem mdltiplas condicdes e ao TMCB, respecti
acustica de emocdes utilizando os conceitos de aivag™ mente. Este desempenho da técnica TMCC foi obtido sem con-
valéncia & uma abordagem frequente na literatura. Coen esitlerar qualquer pré-processamento prévio do sinatonica
abordagem pode-se alcancar taxas de classificacde 88%t" de descarte de atributos. Logo, espera-se um aprimoramento
No entanto, a classificacdo de multiplas emog¢des erdgssi quando esta for conjugada com as demais técnicas.

de voz sob estes efeitos nao-estacionarios ainda repaas®

grande desafio. . — - V. BASES DEVOZz, RUIDOS AMBIENTAIS E EMOCOES

A proposta de novos atributos aclsticos especificos para ACOSTICAS
a representacdo destas distorcdes ou variagcdesi@mds
€ fundamental para a pesquisa na area de processamenRara a avaliacdo dos sistemas de RAL em ambientes ruido-
de sinais aclsticos. A Simetria Glotal [52] [12], basead®s, nos experimentos sdo adotadas bases de ruidos@slst
na fonte de excitacdo da voz, e o operador Teager [58mbientais. Os ruidos sao utilizados como aditivos aal sie
baseado no mapeamento do deslocamento em frequénciawdas(adicio eletrdnica). Ha ainda bases de voz cujas;{Es
harmdnicos daitch, foram avaliados para a classificacao degfo gravadas em ambientes reais, tais como ruas, e®gitor
alteracdes no trato vocal induzidas pelas emocdesoG@ute ou lojas (adicdo acUstica). A base de ruidos NOISEXSH] [
desafio para esta area de pesquisa, corresponde as baséscdestituida de 15 fontes acisticas de distintas osigessui
dados. Alem de serem bases prototipicas (emoc¢desasbtidnga duracdo de gravacdo e esta disponivel de foirhica
por atores ou por atuacdo) e em idiomas que ndao o pergratuita. Por consequéncia, esta base & adotada naamaior
tugués, poucas estao disponiveis publicamente. Tamid® das pesquisas e experimentos da area. As grava¢desidas ru
ha uma padronizagdo aclstica para a obtencdo dassfofioram executadas em ambientes sonoros (avido, carmigdab
de emocdes, sendo usualmente repeticdes de frasess cipalblrdia, arma de fogo, entre outras) e possuem 235 segund
ou segmentos de trechos de voz. Os modelos estatistidesduracao com taxa de amostragem de 19,98 KHz.
utilizados na representacdao das emocdes sao, geralnmes A base AURORA [54] é composta pelas locugdes da base
mesmos aplicados na classificacdo dos sinais de voz. EMigits [57] adicionadas, eletronicamente, a 8 fontes de
[12], os resultados mostram que a identificacao de loanor ruidos aclsticos ambientais reais em 6 diferentes \saldee
sinal neutro ou sem efeito de emocao acustica, pode@lcarSNR. A base de voz SPINE [58] &€ composta de conversacoes
taxas de até 99,66%. Mas, considerando um sinal de voz clinres entre pares de locutores gravadas em ambiente fechad
variacOes aclstica como, por exemplo, a da emocaa,raiv submetido a diversos ruidos aclsticos de natureza mikita

taxa de identificacao & 12,67%. base SPINE é dividida em quatro subconjuntos, o maior deles
_ _ N composto de 40 locutores. A base de voz MIT [59] foi criada,
B. Treinamento em Mtiplas Condi@es especificamente, para verificacdo de locutor e foi gravada

Uma técnica interessante, onde o modelo do locutoreén 3 ambientes acusticamente ruidosos. Esta base possui 48
obtido através de treinamento em mdltiplas condicd®4Q) locutores para serem cadastrados no sistema, e um grupo de 40
ou situacdes, foi proposta, inicialmente, para provéustez impostores. As sessdes de conversagao possuem 20 minuto
diante de situagdes de descasamento para reconhecideentde duragao por locutor.
voz [53] [54]. Em [54], o treinamento de cada locutor & Entre as principais bases de voz utilizadas nos experimento
realizado com locugdes limpas e corrompidas por fontes dem adicdo eletrdnica de ruidos, pode-se ressaltakGKI
ruidos ambientais reais em diversos valores de SNR. Contu@llMIT, NTIMIT e YOHO. Estas bases, entre outras geradas
esta solucéo s6 se aplica quando ha conhecimentoopdavi pelo NIST (National Institute of Standards and Technolpgy
fonte de ruido que corrompera as locugdes de teste, ,goono séo disponibilizadas, publicamente, pelo LRhQuistic Data
exemplo, em ambiente fechado e controlado acusticament&onsortium disponivel em: ldc@Idc.upenn.edu) contudo, ndo

Recentemente, a técnica TMC foi examinada para tornars@é gratuitas. A base KING & composta de 51 locutores
sistemas de RAL robustos a ruidos ambientais [10] quande sexo masculino. Cada locutor gravou 10 sessdes de
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