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RESUMO

A presenga de SRAV tem se tornado cada vez mais comum no dia a dia das pessoas e mudado a
forma como os seres humanos interagem com os dispositivos. Tais sistemas t€m sido utiliza-
dos em aplicativos de pesquisa por voz, em assistentes virtuais e eletronicos, em sistemas de
automacao residencial e veicular, em jogos e aplicativos de entretenimento, em transcritores
de texto, em tradutores instantaneos, em sistemas de reconhecimento de pessoas e de emogdes,
entre outros. O advento e o crescimento da internet das coisas e a evolu¢ao das comunicagdes
moveis potencializam a utilizacdo de tais sistemas, uma vez que dispositivos de entrada e saida
comumente utilizados em computadores, como mouse e teclado, se tornam inadequados na
interacdo do ser humano com, por exemplo, eletrodomésticos e sistemas de automacao veicular.
SRAV proporcionam uma interacio homem-mdquina natural e conveniente a natureza humana.
Nesse sentido, € imprescindivel que tais sistemas sejam confidveis e precisos. No entanto, em
condicdes adversas, altos niveis de ruido, reverberagado e sinais interferentes de multiplas fontes
interferem no reconhecimento correto da fala. A taxa de erro de palavra, métrica comumente
utilizada em sistemas de reconhecimento automatico de voz, esta intrinsecamente relacionada a
algoritmos de processamento de sinais que minimizam os efeitos ocasionados por tais fatores.
Diante dessa problematica, esta dissertacao se propoe a investigar a eficiéncia e as limitagdes
de uma estrutura de rede neural profunda aplicada a atenuagdo de ruido em sinais de voz em
ambientes ruidosos simulados do mundo fisico. Para a avaliacdo de desempenho, utilizam-se
quatro métricas objetivas e os resultados sao comparados com os algoritmos subtracao espectral
e filtro de Wiener. Os resultados apontam que a rede neural profunda obteve desempenho supe-
rior em todos os cendrios de ruido aditivo e relagdo sinal-ruido quando comparado aos demais
algoritmos. Em relacdo a métrica LSD, o resultado médio da RNP é 36% menor comparado ao
filtro de Wiener e 25% menor com relagdo a subtragdo espectral. Na métrica STOI, o resultado
médio da RNP € 12% superior ao obtido pelo filtro de Wiener e 8% superior ao resultado obtido
pela subtragdo espectral. Na métrica PESQ, a RNP ¢ superior em 17% comparado ao filtro
de Wiener e 13% em relacao a subtracao espectral. Ja na métrica WER, a RNP apresenta um

resultado 29% menor que o filtro de Wiener e 13% menor que a subtracdo espectral.

Palavras-chave: Processamento de Sinais de Voz. Redes Neurais Profundas. Reducdo de Ruido.

Mapeamento Espectral.



ABSTRACT

ASR have become increasingly common in people’s daily lives and have changed the way
humans interact with devices. Voice search applications, virtual and electronic assistants, home
and vehicular automation systems, games and entertainment applications, text transcribers, voice
translators, people, and emotion recognition systems, among others, are some ASR applications.
The advent and growth of the Internet of things and the evolution of mobile communications
enhance the use of such systems, since input and output devices commonly used in computers,
such as mouse and keyboard, become inadequate in the interaction of the human being with,
for example, household appliances and vehicular automation systems. ASR provide natural
and convenient human-machine interaction. In this sense, such systems must be reliable and
accurate. However, in adverse conditions, high levels of noise, reverberation, and interfering
signals from multiple sources interfere with correctly recognizing speech. The word error rate, a
metric commonly used in automatic speech recognition systems, is intrinsically related to signal
processing algorithms to minimize the effects caused by such factors. This dissertation aims to
investigate the efficiency and limitations of deep neural networks applied to noise attenuation
in noisy environments. Four objective metrics are used for performance evaluation and the
results are compared with those obtained by spectral subtraction algorithms and Wiener filter.
The results show that the DNN algorithm obtained the best results in all SNR scenarios when
compared to other algorithms. About the LSD metric, the average result of RNP is 36% lower
compared to the Wiener filter and 25% lower than the spectral subtraction algorithm. For the
STOI metric, the average result of DNN is 12% higher than that obtained by the Wiener filter
and 8% higher than that obtained by spectral subtraction. For the PESQ metric, DNN is 17%
higher than the Wiener filter and 13% higher than the spectral subtraction. For the WER metric,

DNN is 29% lower than the Wiener filter and 13% lower than the spectral subtraction.

Keywords: Speech Signal Processing. Deep Neural Network. Noise Reduction. Spectral

Mapping.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento automatico de voz é uma tecnologia no qual os dispositivos sdao
capazes de extrair informagdes linguisticas e converter o sinal de voz em uma sequéncia de pala-
vras correspondente por meio de um conjunto de algoritmos implementados em computadores.
Uma vez que a voz € o principal meio de comunicacao do ser humano, € extremamente ttil que
sistemas de computacio possam compreender e interpretar a voz e estabelecer uma interface de
comunicacdo tao natural quanto possivel (LI et al., 2016).

Este Capitulo apresenta uma introdugdo sobre tais sistemas. A Secdo 1.1 descreve
algumas aplicagOes, uma perspectiva historica de pesquisa e desenvolvimento, as principais
tendéncias do mercado para os proximos anos e alguns dos desafios desses sistemas. A Secdo 1.2
apresenta a delimitacdo do escopo deste trabalho em relagdo a SRAVs e a descri¢do dos desafios
no contexto do aprimoramento de sinais de voz.A Secdo 1.3 apresenta a formulag¢ao do problema
do ruido aditivo. A Sec¢do 1.4 esclarece as motivagdes para o desenvolvimento desta dissertacao.
Os objetivos sdo apresentados na Secdo 1.5 e as principais contribuicdes sdo especificadas na

Secdo 1.6. Por fim, a Se¢do 1.7 descreve a organizacao e estrutura desta dissertacao.

1.1 Sistemas de reconhecimento automatico de voz

O reconhecimento de voz esta presente em diversos filmes de ficcdo cientifica, como
Star Trek (1966), 2001: Uma Odisseia no Espaco (1968), Star Wars: Uma Nova Esperanca
(1977), Eu, Robd (2004) e WALL-E (2008), ao mostrar a interacao entre homens e maquinas.
Até alguns anos atrds, SRAVs eram incomuns, limitados e pouco populares devido as restri¢coes
de tecnologia.

Cada vez mais presente no dia a dia do ser humano, o reconhecimento automatico de
voz vem sendo incorporado gradualmente em uma vasta quantidade de aplicacdes e dispositivos.
Assistentes virtuais como o Microsoft Cortana, o Amazon Alexa, o Apple Siri, o Hound, o
Nuance Dragon, o IBM Watson e o Google Assistente, presentes em celulares, tablets, relégios,
alto-falantes, 6culos, jogos, aplicativos de entretenimento, eletrodomésticos, carros e outras
dezenas de dispositivos, utilizam SRAVs. Tais sistemas s@o usados para reconhecer, interpretar
elocugdes humanas e instruir os sistemas de computacdo a executar comandos Uteis como:
realizar pesquisas e ligacdes; agendar reunides; tocar musicas; ligar lampadas; informar sobre as

condig¢des relacionadas ao transito; entre outras centenas de comandos. Também estdo presentes
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em: centrais telefonicas, reconhecendo, colhendo informacdes e interpretando comandos de
voz para agilizar o atendimento aos usudrios; jogos eletronicos, entendendo comandos de voz e
instruindo personagens a realizar determinadas acdes; e aplicativos de tradu¢do simultanea.
Outras aplicagdes em que a digitagdo, a transcricdo ou a interface de comunicagdo
sejam morosas podem se valer dos beneficios desta tecnologia. Em consultérios, por exemplo, os
médicos empregam boa parte do tempo das suas consultas digitando ou escrevendo informagdes
sobre o historico, diagndstico e tratamento do paciente. Nesse caso, um assistente de voz pode
auxiliar no processo de transcricao das informagdes, tanto do paciente quanto do préprio médico,
permitindo que ele possa dar mais atengdo e cuidado ao paciente. Com isso, a eficiéncia do
diagnostico pode aumentar concomitantemente a reducdo do tempo de atendimento. SRAVs
também permitem que portadores de deficiéncia visual utilizem os dispositivos mdveis com
autonomia. Assistentes de voz em carros podem minimizar os riscos relacionados a seguranca
ao permitir a transcricdo de voz, ao procurar uma lista de musicas e ao orientar o sistema a

determinar o melhor caminho de navegacdo para um certo destino.
1.1.1 Perspectiva historica

O reconhecimento automatico de voz possui cerca de 60 anos de pesquisa e desenvol-
vimento. Do Audrey (DAVIS et al., 1952), considerado o primeiro sistema de reconhecimento de
voz, ao SIRI!, atualmente um dos mais avangados assistentes de voz, inimeros problemas foram
solucionados e/ou minimizados para alcancar o nivel de precisdo e interatividade disponiveis
atualmente. A Figura 1 apresenta uma linha do tempo com uma série de fatos relacionados ao
desenvolvimento de SRAVs nos ultimos 60 anos.

Em 1952, Bell Laboratories langou o Audrey, considerado o primeiro reconhecedor
de voz. Este era capaz de reconhecer digitos, em condi¢des controladas proferidos por seu
inventor, com uma precisdao de 90%. Em 1962, a IBM desenvolveu um dispositivo capaz
de reconhecer e diferenciar 16 palavras e realizar cdlculos com digitos de 0 a 9. Na década
seguinte, cientistas da Universidade Carnegie Mellon criaram o sistema Harpy, um SRAV capaz
de reconhecer 1011 palavras, quantidade que representa o vocabulario de uma crianga de trés

anos (JUANG; RABINER, 2005).

1

Abreviatura do inglés Speech Interpretation and Recognition Interface



modelagem
baseada
em regras

abordagem
acustica-fonética Audrey (1952)
(1950-1960) Bell Labs

+ reconhecimento de digitos (0 a 9);

+ circuito com amplificadores,
integradores, filtros;

+necessario 350ms de pausa entre
as palavras;

+ precisdo de 90% em condicdes
controladas familiares a um dado
locutor;

Defence Advanced Research
Projects Agency (DARPA) (1971)

+ programa para desenvolver um sistema
capaz de reconhecer voz continua;

+ desenvolvimento de uma sequéncia de
SRAVs: Hearsay, Dragon, Harpy e Sphinx I/IT

Shoebox (1962)
IBM

+ reconhecimento de digitos e seis
comandos numéricos.

Modelagem
GMMs estatistica: HMMs
(1982) (1976)

—0

Sphinx I (1987)

+ primeiro sistema a demonstrar o
reconhecimento de voz
independente do falante;

+ vocabulério com grande

quantidade de palavras.

Tangora (1985) CMU Harpy (1976)

Carnegie Mellon University

+ vocabuldrio: 20k palavras;

+ predi¢do dos préximos fonemas;

+ utilizagdo dos modelos
escondidos de Markov;

+reconhecimento de algumas
frases.

+vocabulario: 1011 palavras;
+reconhecimento de palavras
conectadas e algumas frases.

é

DRAGON

NATURALLYSPEAKING

Dragon Dictate (1990)

+ vocabuldrio: 80k palavras;
+ taxa de reconhecimento: 30 a 40
palavras/minuto.

+ escala comercial de sistemas de
reconhecimento automético de
voz (década de 1990)

Swvi

+ reconhecimento de voz continua
+ vocabuldrio: 32k palavras
+ taxa de reconhecimento: até 100

+ precisdo: cerca de 97% em

Speech server series (1992)
IBM

Dragon's NaturalySpeaking (1997)

+ primeiro programa disponivel para
reconhecimento de voz continua (sem pausas
longas entre as palavras) e em tempo real;

+ taxa de reconhecimento: 100 palavras/minuto;

+vocabuldrio: >32k palavras

palavras/minuto

condigdes controladas

Siri Inc. (2007)

+ fundacédo da empresa Siri Inc.,
que posteriormente viria a ser
comprada pela empresa Apple.

+ algoritmos de aprendizado de NetBy
maquinas;

+ disponibilidade de grande volume
de dados;

+ maior capacidade computacional;

+ modelagem baseada em redes
neurais profundas (2006)

y

+ reconhecimento de voz para call-centers;

A4

Speakeasy (2007)
Wavelink

+ sistema de selecdo de produtos
por comando de voz;

@ge;

VoiceSearch (2008)
Google

Siri (2011)
Apple
+ primeiro assistente de voz

+ grandes volumes de dados
+ aplicativo de pesquisa por

reconhecimento de voz
disponivel em dispostivos méveis.

Cortana (2014)
Microsoft

Fonte: elaborado pelo autor, baseado em informacdes de (IBM, 2015; HUANG et al., 2014;
BENESTY et al., 2007; FURUI, 2005, tradug@o nossa).
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Segundo Reddy (1976), sistemas de reconhecimento de voz rudimentares como o
Harpy possuiam diversas limitacdes: reconhecimento somente de palavras isoladas, dificuldade
de estabelecer conexdo entre as palavras, vocabulédrio pequeno, tempo de resposta elevado e
reconhecimento apenas em cendrios controlados. Tais dificuldades representavam uma frustracao
de experié€ncia para o usudrio.

De 1976 a 2005, a maioria dos sistemas de reconhecimento automatico de voz se
baseavam na regra de Bayes, no modelo oculto de Markov?, e no modelo de misturas gaussianas-.
Em 1997, o sistema Dragon Naturally Speaking abriu um precedente ao ser capaz de transcrever
algumas frases, ainda que em condi¢des controladas, da voz de um usudrio comum com 95% de
precisao.

A partir de 2005, o reconhecimento de voz teve um progresso significativo com os

avancgos no campo do aprendizado de maquinas. Em 1969, John Pierce, da Bell Labs, profetizou

os avangos dos SRAVs em um artigo no Jornal da Sociedade Acustica da América:

O reconhecimento da fala ndo serd possivel até que a inteligéncia e a compe-
téncia linguistica de um falante humano possam ser incorporadas a maquina.
(YOUNG, 2010, tradug@o nossa).

De fato, a utilizacdo de redes neurais artificiais impulsionou o estado da arte em
reconhecimento de voz e acelerou o crescimento da tecnologia gracas a sua capacidade de abstrair
e armazenar informagdes das caracteristicas dos sinais de fala. Algoritmos de aprendizado
de maquina estatisticos possuem a capacidade de processar e armazenar, de forma abstrata,
as caracteristicas do sinal de voz como timbre, a velocidade da fala, o sotaque e a forma
como as palavras sdo conectadas. Outras informagdes complementares acerca do histérico
de desenvolvimento de SRAVs podem ser encontradas em (IBM, 2015; HUANG et al., 2014;
BENESTY et al., 2007).

1.1.2 Tendéncias de mercado

Diversas empresas vem adotando inovac¢des em seus produtos baseado em SRAVs, o
que favorece o crescimento desse mercado. Hd uma tendéncia de expansdao nos proximos anos
dado o potencial que esta tecnologia oferece e os avangos que t€m sido realizados. De acordo
com o site Global Industry Global Industry AnalystsInc (2018), o mercado global de aplicativos

de reconhecimento de voz devera atingir cerca de US$ 19,6 bilhdes em 2024, impulsionado

Expressao traduzida do inglés Hidden Markov Model (HMM).

3 Expressio traduzida do inglés Gaussian Mixture Model (GMM).
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pelo desenvolvimento de tecnologias relacionadas a computagdo que aumentam a precisio e a
versatilidade do uso em aplica¢des industriais, empresariais e do dia a dia.

Dados disponibilizados pelo site Pew Research Center (2017) afirmam que quase
metade dos americanos utilizavam assistentes de voz, principalmente em celulares. As principais
razdes para o uso dessa tecnologia foram: (1) praticidade de utilizar o dispositivo sem o uso
das maos; (2) diversdo; (3) sensacao de liberdade ao utilizar a voz como um meio natural de
comunicagdo; (4) e facilidade de utilizagado pelas criancas. Além disso, a estimativa é de que 300
milhdes de carros estejam equipados com SRAVs até 2024, segundo dados do site IHS Markit

(2019). Em 2018, esse numero era de apenas 40 milhoes.

1.1.3 Desafios

A interface de reconhecimento de voz tem se tornado atraente, em detrimento de
métodos convencionais de interface de comunicacdo, a medida que os SRAVs oferecem respostas
mais rdpidas, precisas e intuitivas. Contudo, mesmo diante dos avangos dos tultimos anos, a
interface de comunicacdo entre o homem e o computador possui inimeros desafios até alcancgar
o aspecto de linguagem natural, a ponto de o ser humano utilizar um dispositivo com sistema
de reconhecimento de voz de forma instintiva. Por conta disso, SRAV's permanecem como édrea
ativa de pesquisa e desenvolvimento devido as inimeras limitagdes praticas para oferecer uma
capacidade de entendimento e comunica¢cao homem-méquina semelhante ou até superior a do
ser humano.

Atualmente as principais pesquisas se concentram no entendimento das estratégias
do sistema auditivo humano para o processamento do sinal de voz em cendrios multi-adversos, no
desenvolvimento de algoritmos de processamento de sinais eficientes para aprimorar o sinal de
voz, na constru¢do de modelos capazes de aumentar a capacidade dos dispositivos de reconhecer
uma ampla variedade de palavras, idiomas, sotaques, entonagdes, dialetos, figuras de linguagem
e a variabilidade dos falantes. De acordo com Huang et al. (2014), outro desafio diz respeito
a capacidade do sistema detectar, de forma confidvel, uma palavra desconhecida ou confusa.
Outras pesquisas se concentram ainda nos estudos da fonética-actstica, da percep¢do de voz, da

linguistica, da psicoactstica, da semantica e do contexto.
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1.2 Melhoria da qualidade de sinais de voz

No escopo do ambiente acustico, as principais limitagdes praticas estdo relacionadas
ao ruido, ao eco, a reverberacio, a distancia do sensor para a fonte e aos sinais interferentes. Tais
condi¢des sdo inerentes a maioria dos ambientes de utilizacdo desses sistemas e acarretam uma
alta variabilidade nos sinais de voz.

O ruido aditivo se refere a quaisquer perturbagdes indesejadas que se sobrepdem
ao sinal de voz. O ambiente acustico pode variar de um local quieto (ex. sala com isolamento
acustico em siléncio) a um ambiente extremamente ruidoso (ex. uma avenida). Nesta ultima
situagdo, o ser humano apresenta um desempenho muito superior aos SRAVs, pois € capaz de
tolerar o ruido do ambiente e distinguir as palavras (mesmo os fonemas niao vozeados) do ruido
de fundo.

O eco ¢é decorrente das reflexdes sonoras do ambiente e/ou do acoplamento entre
microfones e alto-faltantes. Quando os sinais refletidos atingem um observador com atrasos
(tempo total de ida e volta) maiores do que sua duracdo, € possivel distinguir entre 0s sinais
emitido e os refletidos. Por esta razdo, os ecos sdo perceptiveis somente em grandes recintos
(MCLOUGHLIN, 2016, p.101).

Diferentemente do eco, na reverberacdo, o intervalo de tempo entre o sinal original e
o sinal refletido decorrente dos multiplos percursos refletidos no ambiente ndo € suficiente para
diferenciar os dois sinais. Os sinais interferentes, por sua vez, sdo oriundos de outras fontes de
som (BENESTY, 2018).

J4 a distancia entre cada fonte e o sensor (microfone) degrada a rela¢do sinal-ruido a
medida que a onda sonora perde a intensidade ao se propagar pelo ar e se dispersar por todas
as direcoes. Consequentemente, a precisao do reconhecimento de voz a distancia (acima de 1
metro) € consideravelmente inferior ao de campo préximo (menor que 1 metro). Devido a isso,
atualmente € necessdrio aproximar os dispositivos para um reconhecimento mais preciso.

Solucionar esses desafios é tema de pesquisa e desenvolvimento de técnicas de
melhoria da qualidade de sinais de voz*. Esta subérea de processamento de sinais é uma das
mais atrativas e desafiadoras. Nela estdo inclusas categorias como: atenuagdo de ruido aditivo,
cancelamento de eco, de-reverberacdo e separacdo de fontes. Esta dissertacao se concentra na

solucdo do problema do ruido aditivo.

4 Expressio traduzida do inglés speech enhancement que significa melhorar algum aspecto perceptivo da voz que
tenha sido degradado. Segundo Xu et al. (2014), o objetivo do speech enhancement € melhorar a qualidade e a
inteligibilidade dos sinais de voz degradados por condi¢des adversas.
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1.3 Formulacio do problema

O ruido aditivo € um dos principais fatores que afetam a precisao dos SRAVs em
ambientes do dia a dia. Ruido aditivos sdo aqueles que se sobrepdem ao sinal de interesse e
estdo presentes na nossa vida didria: nas ruas (ex. transito), nos carros (ex. motor, vento, ar
condicionado, atrito do pneu com o asfalto), nos restaurantes e centros de compras (ex. pessoas
conversando, celulares tocando, miisica, objetos caindo), entre outros lugares. Nesse contexto, o
problema pode ser formulado conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Modelo do sinal de voz composto por ruido
aditivo.

ruido
r(t)
'

sinal de voz limpo sinal de voz ruidoso
x(t) y(©

Fonte: elaborado pelo autor.

Seja x(¢) o sinal de voz limpo e r(¢) o ruido aditivo. Matematicamente, o sinal de

voz ruidoso pode ser modelado através da seguinte equagao

y(t) =x(t)+r(z). (1.1)

A forma de onda do sinal de voz limpo no dominio do tempo, correspondente
a frase em inglés “She had your dark suit in greasy wash water all year”, e seu respectivo

espectro grama5

sao ilustrados nas Figuras 3a e 3b, respectivamente. Observa-se que a maior
energia do sinal (“curvas” vermelhas e amarelas dispostas majoritariamente na horizontal) se

concentra nos periodos em que as palavras sao proferidas pelo locutor.

> Recurso visual utilizado para analisar a densidade espectral de poténcia. A varia¢io de cores do azul para o

vermelho representa a variacio da quantidade de energia (menor para maior), em dB/Hz, de um determinado
intervalo de tempo e frequéncia.
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Em geral, SRAV apresentam taxas de erros de palavras baixas para elocucdes com
baixos de niveis de ruido. Contudo, para um sinal ruidoso® como o ilustrado na Figura 4, o
reconhecimento correto das palavras se torna mais complexo e desafiador. O envelope do sinal
no dominio do tempo e o espectrograma do sinal ruidoso sdo bem diferentes do sinal limpo. A
amplitude do sinal ruidoso possui alta variabilidade, tanto em periodos de siléncio, como nos
periodos em que as palavras sdo proferidas. No grafico da Figura 4b, o espectrograma apresenta
concentracdo de alta energia (-80 a -40 dB), principalmente na faixa de frequéncia entre 100
Hz e 1 kHz. Tais diferengas afetam a percepcao de qualidade e inteligibilidade de um ouvinte e

dificultam a transcri¢do correta de um SRAV.

1.4 Motivacao

Diante da difusdo de utilizagdo de sistemas de reconhecimento automadtico de voz e o
crescimento do mercado, € essencial que a taxa de erro de palavra seja a menor possivel, mesmo
em ambientes desfavoraveis ao seu uso. A utilizacdo de técnicas de processamento digital de
sinais tem o potencial de reduzir os niveis de ruido aditivo, estimar os sinais de voz limpos’ a
partir dos ruidosos e aumentar os niveis de qualidade e inteligibilidade.

Diante desta problematica, a principal motivacdo para o desenvolvimento desta
dissertacdo consiste em utilizar técnicas de processamento de sinais que minimizem o efeito
provocado pelo ruido em diferentes cendrios e ambientes acusticos simulados do mundo fisico

tipicos de utilizacdo de SRAVs e que reflitam na reducio da taxa de erro de palavras (TEP).

Os tipos de ruido aditivos serdo abordados na Secdo 2.2.
Por sinal de voz limpo, entende-se sinais com baixos niveis de ruido e baixos niveis de sinais interferentes que
nao comprometam a qualidade e a inteligibilidade das elocucdes.

7
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Figura 3 — (a) Forma de onda de um sinal de voz limpo no dominio do

tempo e (b) seu espectrograma correspondente.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 4 — (a) Forma de onda do mesmo sinal da Figura 3 corrompido
com ruido balbucios (SNR = 0 dB) no dominio do tempo e (b) seu
espectrograma correspondente.
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1.5 Objetivos

Geral

O principal objetivo desta dissertacdo € aplicar algoritmos de processamento digital
de sinais e aprendizado de maquina para reducdo dos niveis de ruido aditivo e, consequentemente,

aumentar a qualidade e a inteligibilidade de sinais de voz ruidosos.

Especificos

Para alcancar o objetivo principal, estabelecem-se os seguintes objetivos especificos:
1. banco de dados de treinamento e teste com sinais de voz degradados com diferentes tipos
de ruido e diferentes niveis de SNR;
2. técnica de extragdo de caracteristicas do sinal de voz baseada na magnitude do espectro de
frequéncia;
3. técnica de rede neural profunda (RNP) para realizar o mapeamento espectral ndo linear
entre o sinal de voz ruidoso e o sinal de voz limpo;
aplicacao de técnicas de regularizagdo da RNP;
aplicacdo de técnicas de otimizacgdo para o treinamento da RNP;

filtragem do ruido aditivo em sinais de voz utilizando a técnica de filtro de Wiener;

N s

filtragem do ruido aditivo em sinais de voz utilizando a técnica de subtracdo espectral.
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1.6 Contribuicoes

Este trabalho produziu um artigo, intitulado Exploratory Analysis of Deep Neural
Networks Applied to Speech Enhancement, aceito no evento cientifico 2020 3rd International
Conference on Communication System, Computing and IT Applications (CSCITA), Mumbai,
India.
As principais contribui¢des técnicas sao:
— técnica de extracdo de caracteristicas de sinais de voz;
— caracterizacao do uso de redes neurais profundas aplicada a redugdo de ruidos em sinais
de voz em cendrios praticos simulados do mundo fisico;
— utilizag@o de SNRs aleatorias para o conjunto de dados de treinamento e conjunto de dados
de teste da RNP;
— uso de um sistema de reconhecimento automaético de voz (SRAV) para avaliar a melhoria
na qualidade e na inteligibilidade dos sinais de voz limpos estimados através da métrica

taxa de erro de palavra (TEP).

1.7 Organizacao

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos. Este Capitulo apresentou uma
visdo sistematica sobre o assunto, a formulacdo do problema, a motivacao para resolvé-lo, os
objetivos e as principais contribui¢cdes desta pesquisa. O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo
tedrica e os principais conceitos relacionados ao sinais de voz e ruido, ao processo de extracao de
caracteristicas e as técnicas utilizadas para a redu¢@o de ruido em sinais de voz. Sao apresentados
os modelos de subtragdo espectral, filtro de Wiener e a rede neural profunda. O Capitulo 3
apresenta uma revisao da literatura e dos principais trabalhos relacionados a esta dissertacao.
O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho. A
visdo geral do sistema, o banco de dados, os parametros utilizados na rede neural profunda, as
técnicas de regularizacdo e otimizagao, a reconstrucao do sinal e as métricas de desempenho, sdo
apresentados neste Capitulo. Os resultados dos algoritmos subtragao espectral, filtro de Wiener e
rede neural profunda sdo apresentados e discutidos no Capitulo 5. Finalmente, no Capitulo 6
estdo contidas as dedugdes logicas fundamentais, as conclusdes acerca do que foi desenvolvido e

os encaminhamentos para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo € apresentada a fundamentagao tedrica utilizada para o desenvolvi-
mento desta dissertacdo. A Sec¢do 2.1 descreve o processo de producdo de voz e as caracteristicas
dos sinais de voz. Os tipos de ruido aditivo e os niveis de amplitude do sinal de voz e ruido
em vdarios ambientes sdo apresentados na Se¢do 2.2. As técnicas utilizadas para extrair as
caracteristicas dos sinais (segmentagdo, sobreposicao, janelamento, soma e sobreposi¢ao de
quadros, transformada discreta de Fourier) sdo detalhadas na Secdo 2.3. A técnica subtracdo
espectral € apresentada na Secdo 2.4. J4 a Secdo 2.5 apresenta os conceitos relacionados ao filtro

de Wiener. Finalmente, a fundamentacdo da rede neural profunda € apresentada na Secao 2.6.

2.1 Caracterizacao do sinal de voz

O processo de producio vocal (fonag@o) se da a partir da vibragdo das pregas vocais
produzida (localizadas na laringe) pela saida do fluxo de ar dos pulmdes. Quando ndo ha
producao de voz, as pregas vocais ficam abertas e relaxadas e o fluxo de ar passa sem produzir
nenhuma vibragdo. Ja para a produgdo de voz, a pressao respiratoria exercida pelo diafragma
direciona o fluxo de ar dos pulmdes para a traqueia em direc@o a laringe. Em seguida, as pregas
vocais se unem e a passagem do fluxo de ar proveniente provoca uma vibragdo nas pregas.
Quando estao esticadas e unidas, as pregas vocais produzem sons mais agudos. Quando estao
mais afastadas e distendidas, produzem sons mais graves. O som bdsico produzido pelas pregas
vocais na laringe (fonte glética) passa por uma série de cavidades ressonantes (laringe, faringe,
boca e nariz) que amplificam o som e ganha forma quando articulado através de movimentos da
lingua, 14bios, mandibula, dentes e palato (D’ AVILA, 2005; BOONE et al., 2014). Uma visao
geral das partes do corpo humano envolvidas na producio da voz € apresentada na Figura 5.

Sobre a producdo da voz, Pignatari e Anselmo-Lima (2018) fornecem os seguintes
conceitos:

A producio dos sons vocais ocorre por sons gerados pelo sistema fonador,
quando as pregas vocais estiverem em vibragdo ou ndo, ou mais precisamente
pelo fluxo de ar pulmonar que € modificado pelas pregas vocais em vibracao e
depois pelo trato vocal e por vezes também pela cavidade nasal. O conceito de
voz também estd associado as pregas vocais em vibragdo e ao efeito do trato
vocal sobre o som produzido pela vibragdo das pregas vocais [...] Para produzir
a voz, dependemos do ar dos pulmdes, da vibragdo das prega vocais e do trato

vocal que moldard o som, composto pela laringe, faringe, boca, ldbios e lingua.
(PIGNATARI; ANSELMO-LIMA, 2018).
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Figura 5 — Diagrama esquematico do mecanismo vocal humano.
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Fonte: (ABHANG et al., 2016, p. 12, traducdo nossa).

Segundo Hill (2019), a teoria da producao de voz Fonte-Filtro fornece os funda-
mentos para os sistemas de codificagdo e reconhecimento de voz. Esta teoria foi produzida por
Johannes Miiller, em 1848, através de um conjunto de experimentos com cadaveres humanos.
Fant (1970) produziu uma versdo moderna e que tem sido amplamente aceita. De acordo com
esta teoria, a fonte produz sons vozeados, a partir da vibragao das pregas vocais. O espectro
de som vozeado contém energia na frequencial fundamental f; da vibracao das pregas vocais
e nas harmoénicas associadas (i.e., frequéncias que sao multiplos inteiros ou fracdes racionais
da frequéncia fundamental). Por outro lado, as vibragdes de sons surdos (ndo vozeados) sdao
causados pela vibragcdo da passagem de ar através das partes estreitas do trato vocal. Tais sons
sdo caracterizados por ocuparem uma ampla faixa do espectro de frequéncia (HILL, 2019). O
filtro, por sua vez, € o efeito da variacao temporal do trato vocal (laringe, faringe, boca, ldbios e
lingua) sobre o sinal de saida da fonte gldtica e uma combinacao de efeitos ressonantes. Portanto,

segundo essa teoria, o formato da onda de saida do trato vocal pode ser modelado como a
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convolucdo da fonte e do filtro, isto €, o som de saida é produzido pelos sinais da fonte vozeados
e ndo vozeados convolvidos com o efeito do filtro do trato vocal variante no tempo. Assim, o
espectro da voz tem caracteristicas tanto da fonte (pregas vocais) quanto do filtro (trato vocal).

Algumas das componentes harmodnicas provenientes das pregas vocais, ao chegar
as cavidades de ressonancia, possuem compatibilidade com a frequéncia do trato vocal, cujas
frequéncias naturais de ressonancia do trato vocal recebem a denominac¢do de formante. Quando
a componente harmonica proveniente das pregas vocais coincide com a frequéncia formante do
trato vocal, esta componente € amplificada. Em outras palavras, o alinhamento dos formantes
com as componentes harmonicas intensifica a intensidade do som. O formante com a frequéncia
mais baixa é denominado f1, o segundo f; e assim por diante. Em andlise acustica, os primeiros
cinco formantes sdo os de maior interesse, sendo que os trés primeiros sdo responsdveis pela
identidade das vogais (GUSMAO et al., 2010).

Os espectrogramas das pronuncias das palavras hot, hat, hit e head, no idioma inglé€s,
faladas por uma mulher (os quatro espectrogramas da linha superior) e por um homem (os quatro
espectrogramas da linha inferior) s@o ilustrados na Figura 6. Observa-se que cada vogal possui
um conjunto de harmonicas com intensidades diferentes (filamentos horizontais). Por exemplo,
a vogal /a/ tem mais energia na frequéncia 1,8 kHz do que as vogais /o/ e /i/. Sobre os aspectos

relacionados a Figura 6, Schnupp ef al. (2011) comentam:

As vogais sdo facilmente visiveis nas ’pilhas harmdnicas’ que marcam a chegada
do trem de pulso glético e o espacamento dos harmdnicos € claramente maior
nas vogais pronunciadas pela mulher (frequéncias altas). Quando em alguns
sons os harmonicos ndo estdo dispostos exatamente na horizontal, diz-se que o
espacamento destas vogais ndo é perfeitamente estiavel. A localizacdo exata dos
formadores nos espectrogramas das vogais ndo € aparente. Contudo, estd claro
que, por exemplo, no fonema /i/, as componentes harmonicos em torno de 500
Hz sdo expressivas (destacadas em vermelho). H4 pouca energia sonora entre
800 e 2000 Hz e outros picos em cerca de 2,3 kHz e 3 kHz. Ja no fonema /a/, a
energia é mais uniformemente distribuida pela faixa de frequéncia, com picos
em torno de 800 Hz, 1,8 kHz e 2,5 kHz. J4 para o fonema /o/, 0 som tem muita
energia até cerca de 1,1 kHz e muito menos no restante da faixa espectral até
atingir outro pico menor em torno de 2,5 kHz. (SCHNUPP et al., 2011, p.37,
tradug@o nossa).

Ainda de acordo com Schnupp et al. (2011), o ser humano controla as frequéncias
formantes através da movimentagao dos articuladores do trato vocal, incluindo ldbios, lingua,
mandibula e palato mole. Mudar o tamanho e o formato das cavidades ressonantes no trato vocal
modifica as frequéncias ressonantes, i.e., os formantes. E através do controle das frequéncias
ressonantes que o ser humano controla qual vogal produz. J4 para alterar o tom, alteram-se as

frequéncias harmonicas a partir das movimentagdes das pregas vocais.



33

Figura 6 — Espectrogramas das palavras hot, hat, hit e head (em inglés), pronunciadas por uma
mulher (predominéncia de altas frequéncia, i.e., alto tom) (linha superior) e por um homem
(predominancia de baixas frequéncias, i.e., baixo tom) (linha inferior).
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Fonte: (SCHNUPP et al., 2011, p. 37, traducdo nossa).

A respeito da movimentacao dos musculos articulatdrios do sistema vocal humano,
McLoughlin (2016) afirma que vdrios musculos que produzem a voz sdo relativamente lentos em
comparacdo a capacidade de processamento dos computadores, resultando em variagdes lentas
nas caracteristicas espectrais do sinal de voz. Contudo, um sinal de voz € ndo estaciondrio, pois
suas caracteristicas espectrais se modificam conforme as palavras/frases sdao proferidas. Uma
regra utilizada em processamento digital de sinais de voz é considerar que um segmento de voz
(quadro) com um intervalo entre 20 e 40 ms € quase estaciondrio, isto €, as propriedades do sinal

nesse intervalo de tempo apresentam pouca variagao.
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2.2 Ruido aditivo

O ruido aditivo € um sinal aleatorio e diz respeito a quaisquer perturbacdes indeseja-
das que se somam ao sinal de voz. H4 varios tipos de ruido aditivo em termos de caracteristicas
temporais e espectrais, niveis de amplitude do sinal de voz e do ruido em alguns ambientes

habituais de utilizagao de SRAVs.

2.2.1 Tipos de ruido aditivo

Segundo a ISO (2010), que dispde sobre os ruidos emitidos por maquinas e equipa-
mentos, pode-se classificar os ruidos no dominio do tempo em duas categorias: ruido regular (ou
quase estaciondrio) e irregular (ndo estaciondrio). O ruido regular possui pequenas flutuagdes
negligencidveis na amplitude no periodo de observagdo, enquanto o ruido irregular apresenta
variagOes significativas de amplitude. Este ultimo pode ser classificado em trés categorias: ruido
irregular flutuante, ruido irregular intermitente e ruido irregular impulsivo. O ruido irregular
flutuante € aquele cuja amplitude varia de forma continua, de forma regular ou irregular, em um
periodo consideravel da observacao (ex. trafego de veiculos). O ruido irregular intermitente
€ aquele cujo nivel cai abruptamente para o ruido de fundo varias vezes durante o periodo de
observacdo (ex. passagem de um trem ou avido). A intermiténcia do nivel varia de ambiente
para ambiente e € da ordem de 1 s ou mais. J4 o ruido impulsivo consiste numa série de pulsos
de energia e € classificado em duas categorias: ruido irregular com pulsos de energia isolados e
ruido irregular quase impulsivo. No ruido irregular com pulsos de energia isolados, os intervalos
entre os pulsos individuais sdo maiores do que 0,2 s. Ja no ruido irregular quase impulsivo,
os intervalos entre os pulsos sdo menores do que 0,2 s (ISO, 2010). A Figura 7 apresenta a
hierarquia de classificagdo no dominio do tempo segundo a ISO 12.001.

Pode-se estender tal hierarquia de classificacdo de sinais de ruido para demais
aplicagcdes. Para fins de simplificacdo do problema, trabalha-se com a classificac@o de alto nivel
e que ¢ comumente utilizada na literatura (LOIZOU, 2013; MIHOV et al., 2009): estaciondrio
e ndo estaciondrio. Sinais estaciondrios sdo aqueles que mantém a variacdo de amplitude
constante (e possivelmente as caracteristicas espectrais como o tom e o timbre) ao longo do
tempo. Uma nota musical, balbucios de pessoas conversando e o ruido provocado pelo vento
de um ventilador ou de um ar-condicionado sio alguns exemplos de ruidos estaciondrios. Ja

0s sinais ndo estaciondrios (isto €, sinais com resposta impulsiva) sdo aqueles que apresentam



35

Figura 7 — Tipos de ruido de acordo com o comportamento dos sinais no
dominio do tempo.

Tipos de ruido
(dominio do tempo)

Irregulares
Regulares (% 30
(estacionarios) estaciondrios)
é"
Tempo
Flutuante Intermitente Impulsivo
[
[ |
] z Pulsos Quase
3 E isolados Impulsivo
Tempo Tempo

Amplitude
Amplitude

Tempo Tempo

Fonte: elaborado pelo autor, baseado em informagdes de (ISO, 2010, traducao nossa).

oscilagdes abruptas de amplitude (e possivelmente mudancas nas caracteristicas espectrais) do
sinal ao longo do tempo. Um objeto caindo no chdo, a mudanca de nota musical, a aceleragdo do
motor e buzina de um carro (curta duracdo), uma batida de palmas e um grito (curta duracao)
sao exemplos de ruidos ndo estaciondrios. Devido a imprevisibilidade do comportamento nas
mudangas de amplitude ao longo do tempo (e possivelmente nas caracteristicas espectrais), o
desafio de reduzir o ruido nao estaciondrio é maior.

Outra classificacdo diz respeito ao espectro de frequéncia: ruidos de banda estreita,
ruidos de banda larga e tons discretos. Os ruidos de banda estreita possuem energia acustica
concentrada em um pequeno intervalo de frequéncias [ex. um trovao distante (baixa frequéncia),
saida de ar de um pneu (alta frequéncia)], enquanto nos ruidos banda larga, a energia € distribuida

por uma ampla faixa de frequéncias (ex. vento do ar condicionado, barulho em estradas). Ja o
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ruido tons discretos possui flutuacdes de energia de tons discretos periddicos (ex. zumbido de
um ventilador, bipe de dispositivo digital, nota de um instrumento musical). A hierarquia de
classificagdo no dominio da frequéncia é apresentada na Figura 8.

Figura 8 —Tipos de ruido de acordo com as caracteristicas
dos sinais no dominio da frequéncia.
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Fonte: elaborado pelo autor, baseado em informag¢des de (ISO, 2010).

Um sumdrio de ruidos gravados em diversos tipos de ambiente provenientes da base
de dados AURORA-2 (HIRSCH; PEARCE, 2000) ¢ apresentado na Tabela 1. Os dudios possuem
duracdo de 10 s. Hirsch e Pearce (2000) realizam a classificacao de alto nivel (estacionério e nao
estaciondrio) no dominio do tempo e consideram que os ruidos balbucios, restaurante, aeroporto
e trem contém segmentos nao estaciondrios, enquanto os ruidos carro e saldao de exposi¢des sao
praticamente estaciondrios. Do ponto de vista espectral, consideram que a maioria dos ruidos sao
similares, embora tenham sido gravados em ambientes totalmente diferentes. J4 Loizou (2017)
considera o ruido carro quase estaciondrio e os ruidos restaurante e trem nao estaciondrios. A
andlise das formas de onda no dominio do tempo e frequéncia permite realizar a classificacao.
Com excec¢ao do ruido rua, todos sao classificados como quase estaciondrios por conterem

quadros com pulsos isolados ao longo da sua duragdo e todos sdo classificados como banda larga.



37

Tabela 1 — Ruidos de diversos ambientes e sua respectiva classificacao
nos dominios do tempo e frequéncia.

Ambiente Ruidos Classificagdo Classificag@o
(dominio do tempo) (dominio da frequéncia)
. uase
aeroporto balbucios qu .. banda larga
estacionario
pessoas uase
balbucios conversando a4 .. banda larga
20 fundo estaciondrio
uase
carro motor do carro q . banda larga
estacionario
saldao de balbucios e quase banda larea
exposicoes gritos ao fundo estaciondrio &
. uase
restaurante balbucios qu .. banda larga
estacionario
motores de carros, ~ .
. ndo estaciondrio
ruas buzinas, Autuante banda larga
construgdes
. e uase
trem ruido da via férrea a4 .. banda larga
estacionario
Fonte: elaborado pelo autor, baseado na base de dados AURORA-2 (HIRSCH; PE-
ARCE, 2000).

2.2.2 Niveis de amplitude do sinal de voz e ruido em vdrios ambientes

Como critério de desenvolvimento de algoritmos de atenuagdo de ruido, € importante
conhecer a estimativa da relacdo sinal-ruido de diversos ambientes. Os niveis da voz e do ruido
variam de acordo com o ambiente e a distancia do sensor para a fonte. Pearsons et al. (1977)
realizaram um amplo estudo dos niveis de voz e ruido em ambientes como salas de aula, casas
urbanas e suburbanas, hospitais, lojas, trens e avides. Os sensores foram posicionados em
diversas distancias. Foram utilizados medidores de pressido sonora (sondmetro), registradas em
NPS em dB. NPS € a pressao relativa do som em relagdo a Py =2 - 102 Pa(ouPy=2-10"°
N/m?, que corresponde ao limiar de pressdo sonora audivel 0 dB na escala logaritmica). A faixa
de pressdo sonora audivel varia de 2- 107> N/m? a 20 N/m? (limiar da dor), o que equivale a
0 dB e 120 dB na escala logaritmica, respectivamente. O nivel de pressdao sonora medido, em

decibéis, é dado por (HAVELOCK et al., 2008)

P2
NPS ;3 =10-log (—) , (2.1)
Fo
em que P € a pressdo sonora da fonte.
De acordo com Weisser e Buchholz (2019), a distancia média estimada de uma

comunicagao entre duas pessoas ¢ de um metro. A onda sonora perde a sua intensidade (nivel



38

de pressdo sonora) a medida que se propaga pelo ar e se dispersa por todas as direcdes. Esta
propriedade do som é denominada atenuacdo com a distancia e tem influéncia direta nos niveis
de relacdo sinal-ruido do sinal de voz. Se a distancia entre o sensor e a fonte sonora dobrar (i.e.,
r1 = 2rp), o nivel de pressdo sonora € reduzido em 6,02 dB (LOIZOU, 2013).

Para que as elocugdes possam ser inteligiveis, as pessoas costumam reduzir a dis-
tancia de comunicacdo ou aumentar o poténcia sonora da voz conforme os niveis de ruido de
fundo aumentam. Em geral, quando o ruido ultrapassa o valor de 45 NPS dB, as pessoas tendem
a aumentar o nivel de voz, um fendmeno conhecido como efeito Lombard (LOMBARD, 1911).
Segundo Loizou (2013), a intensidade da voz aumenta 0.5 dB para cada 1 dB de aumento no nivel
do ruido, porém, quando este alcangca 70 NPS dB, as pessoas costumam cessar esse aumento.

As médias dos niveis de voz e ruido medidos em alguns ambientes sdo apresentados
na Figura 9. Niveis de ruido mais baixos (entre 60 e 70 NPS dB) sdo encontrados em salas de
aula silenciosas, hospitais, no ambiente interno de uma casa e em lojas. O nivel de voz nesses
ambientes varia entre 60 e 70 NPS dB, o que sugere que a SNR nesses ambientes varia entre
5 e 15 dB (casos extremos). Os niveis de ruido e de voz estimados em trens e avides estdo
praticamente no mesmo nivel (entre 70 e 75 NPS dB), o que sugere niveis de SNR em torno de 0
dB. Loizou (2013) considera que, para que algoritmos de atenuagdo de ruido sejam utilizados

em aplicacOes préticas, € necessario que operem em um intervalo de SNR entre -5 e 15 dB.

Figura 9 —Média dos niveis de voz e ruido (medidos em NPS dB) em diversos ambientes.
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Fonte: (LOIZOU, 2013, p. 5, tradugdo nossa).
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2.3 Extracao de Caracteristicas

Nesta Sec¢do, descrevem-se os processos de segmentagdo, sobreposi¢do, janelamento
e a técnica de soma e sobreposicao de quadros. Apresenta-se também a utilizacdo da Trans-
formada Discreta de Fourier (TDF) para os nossos experimentos, bem como os parametros

relacionados.

2.3.1 Segmentacdo

Quando o sinal de voz € longo ou a andlise e processamento € feita em tempo real,
hé a necessidade de dividi-lo em um conjunto de quadros de tal forma que estes possam ser
analisados e processados de forma independente. Tal processo € conhecido na literatura como
segmentacdo (MCLOUGHLIN, 2016, p. 24). A Figura 10 ilustra um sinal de voz no dominio do
tempo, de duracio de aproximadamente 3 segundos, com linhas verticais tracejadas indicando a
divisdo da elocucdo em quadros de 1024 amostras (o que corresponde a 128 ms utilizando uma
frequéncia de amostragem de 8 kHz). A Figura 11 apresenta especificamente os quadros 3 e 4
do sinal da Figura 10. Enquanto o quadro 3 € caracterizado majoritariamente por um periodo de
siléncio, o quadro 4 € caracterizado pela prontncia de parte de um fonema.

Figura 10 — Sinal de voz dividido em uma sequéncia de quadros de
1024 amostras.
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Figura 11 — Quadros 3 e 4 do sinal de voz da Figura 10 em uma
escala maior.
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De acordo com McLoughlin (2016), a escolha do comprimento do quadro deve

considerar os seguintes aspectos:

as caracteristicas do sinal de dudio no dominio do tempo;

— o algoritmo que estd sendo usado para processar o sinal de dudio;

a resolucgdo de frequéncia;

€ 0s recursos computacionais disponiveis.

E prética utilizar uma poténcia de dois para o comprimento de quadro Ny, tais como
128, 256, 512, 1024, pois o processamento dos algoritmos se torna mais rdpido (MCLOUGHLIN,
2016). Para um comprimento de quadro N; e frequéncia de amostragem f; (em Hz), a duracdo

do quadro € definida como 7' = fs
2.3.2 Sobreposigdo

O processo de segmentacao do dudio tem como consequéncia a perca de informacdes
espectrais das regides de fronteira entre um quadro e outro devido as descontinuidades. Para
solucionar esse problema, utiliza-se a sobreposicao de quadros. Isso significa que um determi-
nado quadro do sinal contém um percentual dos quadros anterior e posterior. O processo de
segmentacdo do sinal da Figura 10, especificamente no intervalo entre 0.38 e 0.76 segundos,
com sobreposicao de 50% das amostras, € apresentado na Figura 12. O quadro 2 € composto

por metade das amostras do quadro 1 e metade das amostras do quadro 3, e assim por diante.
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Figura 12 —Processo de segmenta¢ao de quadros com 1024 amostras com

sobreposicdo de 50%.
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Fonte: elaborado pelo autor.

As linhas tracejadas vermelha e preta no grafico superior indicam as fronteiras entre quadros
adjacentes utilizando sobreposicao.

Se por um lado a sobreposi¢do de quadros minimiza o problema da perda de in-
formagdes espectrais, por outro, aumenta a quantidade de quadros a serem processados e,
consequentemente, a necessidade de um tempo de processamento maior. Além disso, os proces-
sos de segmentacdo e sobreposicao de quadros ocasionam problemas no processo de reconstrugdo
do sinal. McLoughlin (2016) comenta que a simples adi¢do dos quadros resulta numa amplitude
maior no sinal reconstruido em relagc@o ao original e haveria um niimero maior de amostras (0
dobro, caso a sobreposi¢do seja de 50% das amostras). Ademais, a descontinuidade abrupta
entre quadros vizinhos no sinal reconstruido pode provocar cliques indesejados. Este pode ser
minimizado utilizando a técnica denominada janelamento. J4 o problema do rearranjo de quadros

pode ser solucionado utilizando a técnica denominada soma e sobreposicdo!.
2.3.3 Janelamento

A técnica de janelamento consiste em multiplicar os quadros por uma determinada
fungdo, também denominada de janela, de tal forma que as amplitudes do inicio e do fim do
quadro sejam aproximadas para zero. Uma escolha adequada da janela minimiza os efeitos

da descontinuidade no processo de rearranjo de quadros (MCLOUGHLIN, 2016). As janelas

1

Tradugdo da expressao em inglés overlap-add.
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de Hanning e Hamming s3o as mais comumente utilizadas na literatura e sdo definidas por
Oppenheim e Schafer (2013, p. 317).

Cada uma dessas janelas possui caracteristicas diferentes nos dominios do tempo e
da frequéncia. Matematicamente, o quadro / apés a aplicacdo do janelamento pode ser expresso

por
xl [n] = x[n] -w[n), (2.2)

em que w{n] representa a fungo da janela e x'[n] representa o quadro antes de aplicar a fung3o.
2.3.4 Soma e sobreposicdo de quadros

A sequéncia de processos de segmentagdo com sobreposicao, janelamento e recons-
trucdo do sinal utilizando a técnica de soma e sobreposi¢ao € ilustrada na Figura 13. Uma vez
que as amplitudes do inicio e do fim do quadro sdo minimizadas pela funcao (janela), os quadros
podem ser sobrepostos e somados para reconstruir o sinal no dominio do tempo, conforme

apresentado por Allen (1977).
2.3.5 Transformada Discreta de Fourier (TDF)

A transformada discreta de Fourier (TDF), definida por diversos autores na literatura
(OPPENHEIM; SCHAFER, 2013; INGLE, 2016; LATHI; GREEN, 2005), assume a condi¢ao
que o sinal discreto x[n| é aperiddico e possui comprimento N; finito. Da defini¢do, segue que o
sinal no dominio da frequéncia X [k] possui comprimento finito e de mesmo tamanho do sinal
original.

A TDF ¢ utilizada para obter a representacao dos quadros no dominio da frequéncia.
A partir dessa representacao, calcula-se a magnitude do espectro de poténcia do sinal para que
essa informagdo possa ser usada como caracteristica para o processamento dos sinais.

O ntimero de pontos de frequénciaz, isto €, o comprimento Ny da TDF, determina
a resolucdo e contempla a energia de um determinado intervalo de frequéncias do sinal. A
resolucdo R, € definida como a relagdo entre a frequéncia de amostragem F; e o nimero de

amostras Ny do quadro através da equacao Ry = 1%
N

2 Traducdo da expressio em inglés frequency bins.
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Figura 13 —Divisao de uma elocucao em quadros com sobreposicao
de 50% das amostras. Sobre cada quadro, € aplicada a janela de
Hamming antes do sinal ser reconstruido.

A f ||
segmentacdo com sobreposicdo de 50% das amostras

¥ { {

|| ||
Aplicagio da janela de Hamming

¥ ¥

I

a ||
Reconstrugao do sinal: soma e sobreposigio

! !

Fonte: (MCLOUGHLIN, 2016, p. 28, tradug@o nossa).

Quanto maior o tamanho do quadro, menor serd a resolucao em frequéncia e, conse-
quentemente, mais preciso (cada ponto de frequéncia representa uma faixa menor do espectro).
Contudo, aumentar o tamanho do quadro resulta em mais amostras e, consequentemente, custo
computacional maior. Reduzir a frequéncia de amostragem também reduz a resolugado, porém, o
espectro a ser analisado também serd menor, o que pode resultar em perca de componentes de

frequéncia importantes. Pode-se concluir que hd um compromisso entre o tamanho do quadro e
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a frequéncia de amostragem e, portanto, um compromisso entre a resolucao (precisio) e o custo
computacional.

A comparagdo entre a resolucdo no tempo e frequéncia de varias combinagdes
de comprimentos de quadros e taxas de amostragem comumente utilizadas sdo apresentados
na Tabela 2. Para uma frequéncia de amostragem de 44,1 kHz, a faixa de frequéncia a ser
analisada vai até 22,05 kHz. Se for utilizado um tamanho de quadro de 512 amostras, a resolu¢do
de frequéncia serd 86,13 Hz, que é mais impreciso que no exemplo anterior. Além disso, a
quantidade de dados a ser processado (i.e., o custo computacional) serd bem maior.

Tabela 2 —Resolugdes de frequéncia, duragdes e comprimentos do
quadros para algumas taxas de amostragens comumente utilizadas.

Taxa de Frequéncia  Duragdo Comprimento Resolugdo de
amostragem de Nyquist do quadro do quadro frequéncia
(kHz) (kHz) (ms) (N° de amostras) (Hz)

8,00 4,00 16,00 0,016*8000=128 8000/128=62,5

8,00 4,00 32,00 256 31,25

8,00 4,00 64,00 512 15,62
16,00 8,00 8,00 128 125,00
16,00 8,00 16,00 256 62,50
16,00 8,00 32,00 512 31,25
44,10 22,05 11,61 512 86,13
44,10 22,05 23,22 1024 43,07
48,00 24,00 10,67 512 93,75
48,00 24,00 21,33 1024 46,87

Fonte: (MCLOUGHLIN, 2016, p.36, tradugdo nossa).

2.3.6 Expansdo de quadros

A expansdo de quadros consiste em concatenar os vetores de caracteristicas log-
espectrais de trés, cinco ou mais quadros adjacentes, de tal forma que a RNP seja capaz de
aprender a informacgdo contextual entre os quadros. Apds o processo de extracdo de caracte-
risticas, ¢ formado um vetor maior a partir da concatenacio das caracteristicas espectrais dos
quadros anteriores ao [-ésimo quadro x/, do préprio [-ésimo quadro e dos quadros posteriores.

Para uma expansdo de quadros k, o vetor de caracteristicas resultante é definido como

Xl — [lek leZ Xl*l Xl Xl+1 Xl+2 Xl+k]T (23)
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2.4 Subtracao Espectral

A subtracdo espectral € um dos algoritmos cldssicos da drea de melhoria da qualidade

do sinal de voz. Segundo Loizou (2013), a técnica se baseia no seguinte principio:

Assumindo que o ruido € aditivo, a estimativa da magnitude do espectro do
sinal limpo pode ser obtida subtraindo a estimativa da magnitude do espectro do
ruido da magnitude do espectro do sinal ruidoso. O espectro do ruido pode ser
estimado e atualizado durante os periodos em que o sinal de voz esta ausente.
Assume-se que o ruido € estaciondrio ou que o processo varia lentamente e que
o espectro do ruido ndo varia significativamente entre os periodos de atualizacao.
A melhoria da qualidade do sinal é obtida através do calculo da transformada
discreta de Fourier do espectro do sinal estimado utilizando a fase do sinal
ruidoso. O algoritmo é computacionalmente simples, uma vez que envolve
apenas uma transformada de Fourier e sua operagao inversa. (LOIZOU, 2013,
p.93, traducao nossa).

Assume-se que o sinal de voz e o sinal do ruido sdo descorrelacionados. Calculando

a transformada de Fourier em ambos os lados da equacdo (1.1), obtém-se
Y(w) =X(w)+R(w), (2.4)

em que Y (w), X(w) e R(w) sdo as representa¢des do sinal de voz ruidoso, do sinal de voz limpo

e do ruido, respectivamente, no dominio da frequéncia. Escrevendo Y (w) e R(w) na forma polar

R(w) = [R(w)|exp/® ™), 03)

Y (w) = | (w)|exp/®®),
em que |Y(w)| é a magnitude e ¢,(w) a fase do espectro do sinal ruidoso, respectivamente, e
|[R(w)| é a magnitude e ¢(w) a fase do espectro do ruido, respectivamente. Como a magnitude
e a fase do espectro do ruido sdo desconhecidas, podem ser estimadas a partir do valor médio
da magnitude e da fase do sinal ruidoso durante os periodos de siléncio. Assim, a estimativa
do sinal limpo a partir do algoritmo bésico da subtracdo espectral € obtida através da seguinte
equacdo (LOIZOU, 2013, p.94)

A

R(w) = [[Y (w)] - [R(w)|] exp/®™), (2.6)

em que |R(w)| é a estimativa da magnitude do espectro do ruido durante os periodos de siléncio.
A estimativa do sinal limpo no dominio do tempo € obtida através da transformada discreta de

Fourier inversa.
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H4 indmeras publica¢des de variagdes do algoritmo bésico da subtracdo espectral
(LOIZOU, 2013, cap. 5). Nesta dissertagao, utiliza-se o modelo proposto por Lockwood e Boudy
(1992), a época, utilizado como uma etapa de pré-processamento para aumentar o desempenho
de SRAVs na presenca de ruido. A subtragdo espectral nesta proposta possui a seguinte equagao

(LOIZOU, 2013, p.114, tradugdo e adaptac@o nossa)

Rw)| = Y (w)| —a(w)N(w), se [Y(w)|>a(w)N(w)+BIR(w), 0

B|Y (w)|, caso contrério,
em que € o limiar inferior espectral, [Y (w)| e [R(w)| sdo as estimativas atenuadas do sinal de
voz ruidoso e do ruido, respectivamente, e &t(w) € fator de subtragao dependente da frequéncia.
N(w) é a fungdo ndo linear do espectro do ruido e é obtida a partir do cdlculo da magnitude

méxima do espectro do ruido nos dltimos 40 quadros. |Y (w)| e |R(w)| sdo obtidos a partir das

seguintes equacdes (LOIZOU, 2013, p.114)

Fi0)| = T ()] 4+ (1 = ) B, 2.8)

[Ri(w)| = pr|Rie1 (w)] + (1= ) [Ri(w)], (2.9)

em que |Y;(w)| é a magnitude do espectro de frequéncia do sinal ruidoso do i-ésimo quadro,
|R;(w)| é a estimativa da magnitude do espectro de frequéncia do ruido do i-ésimo quadro e as
constantes (L, € [, assumem valores no intervalo 0,1 < u, <0,5¢0,5 < u, <0,9, respectivamente.
O fator de subtra¢do dependente da frequéncia o(w) é obtido através da relacdo entre o fator de

escala y e a raiz quadrada da estimativa da SNR a posteriori p(w) (LOIZOU, 2013, p.114)

1
ow) = ——— (2.10)
=17 vp(w)
em que a SNR a posteriori p(w) é obtida através da seguinte equacdo
Y(w
p(w)zl ( )’ (2.11)
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2.5 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener € uma classe de filtros lineares 6timos discretos no tempo. Dife-
rentemente da subtracdo espectral, a estimativa do sinal limpo € obtida através da minimizacao
de uma funcao custo. O Erro Quadratico Médio (EQM) é comumente utilizado como funcao
custo para o projeto de otimizacao do filtro. Minimizar o EQM envolve estatisticas de segunda
ordem (correlagdes) e conduz a uma teoria de filtragem qtil em diversas aplicagOes praticas.
A técnica possui esse nome em homenagem ao matematico Norbert Wiener, que formulou e
solucionou o problema da filtragem no dominio do tempo continuo (LOIZOU, 2013, p.137).

Considere o problema da filtragem estatistica ilustrado em diagrama de blocos na
Figura 14. O sinal de entrada segue por um sistema linear invariante no tempo para produzir um
sinal de saida £[n]. Projeta-se o filtro de tal maneira que a saida do sistema £[n] seja aproximada

do sinal desejado x|[n| tanto quanto possivel.

Figura 14 — Diagrama de blocos do problema da filtragem estatistica.

Resposta
desejada
x/nf
Entrada Filtro linear invariante Saida
e 2
no tempo . —
v[n/ x[nf
hy, hy, hy, ... Estimagdo
do erro

e[n]

Fonte: (LOIZOU, 2013)[ p.138, traducdo nossa].

Em outras palavras, deseja-se encontrar uma combinagdo linear dos dados de x[n| de

tal forma que a funcao custo (LOIZOU, 2013, p.137)
J[n) = E{|x[n] - £[n] *} = E{|¢*[n]} (2.12)
seja minimizada. Os coeficientes 6timos do filtro A, 1, hy... podem ser obtidos tanto no dominio

do tempo quanto no dominio da frequéncia. A estimativa do sinal desejado £[n| é modelada

como a convolugdo entre o sinal de entrada y[n| e a resposta ao impulso /[n] de um sistema linear
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invariante no tempo (LIT)

X[n] = h[n] * y|[n]. (2.13)

No dominio da frequéncia, tem-se que
X(wi) = H(wg) - Y (wy). (2.14)

em que H(wy) e Y (wy) sdo as TDF de h[n] e y[n], respectivamente. O cdlculo da TDF de M
pontos de frequéncia é realizado em um quadro de durag@o finita nas frequéncias wy, = 2km/M
rad.

Definindo a estimagdo do erro na frequéncia w, tem-se que

E(Wk) :X(Wk) —X(Wk) ZX(Wk) —H(Wk)Y(Wk). (215)

Calculando H (wy) que minimiza o erro quadratico médio, obtém-se a forma geral

do filtro de Wiener no dominio da frequéncia, dada por

H(wy) = (2.16)

em que Py (wi) = E{|Y (wy)|*} é 0 espectro de poténcia de y[n] € Pyy(wi) = E[Y (wi)D* (wy)] é
o espectro de poténcia cruzado entre o sinal desejado d[n] e o de entrada y[n]. Assumindo que o
sinal de voz e o ruido sdo descorrelacionados, pode-se obter que Py (wy) = Py (wy). Assim, a
estimativa do sinal limpo € obtida através da equagdo (2.14).

No contexto da drea de melhoria da qualidade do sinal de voz, o objetivo do filtro de
Wiener € realizar uma estimativa do sinal limpo x[n]. Calculando a transformada de Fourier na

equacdo (1.1), temos que
Y (wi) = X (wk) + R(wi). (2.17)
De acordo com Loizou (2013, p.146), o filtro de Wiener é expresso como

H(wy) = %, emque 0 <H(w) <. (2.18)
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&, é arelagdo sinal-ruido a priori na frequéncia wy definida como

E(wy) & i”g:’;; (2.19)

em que Py, (wy) € a transformada de Fourier da autocorrelagio do sinal desejado, ry,. De acordo
com a equacdo (2.19), o filtro de Wiener enfatiza as por¢des do espectro onde a SNR ¢ alta
e atenua as por¢des do espectro onde a SNR € baixa. Além disso, a equacdo (2.19) assume
que ry € conhecida, porém, essa hipétese ndo € verdadeira na pratica (LOIZOU, 2013, p.150).
Ha diversas técnicas para se estimar o filtro de Wiener a partir do sinal ruidoso. Contudo, a
abordagem de cada uma delas foge do escopo desta dissertagdo. Para mais detalhes, sugere-se a
leitura de Loizou (2013, cap. 6) e Poularikas (2015, cap. 4).

Nesta dissertacao, utiliza-se a abordagem de Scalart et al. (1996) para se estimar a

SNR a priori ék(m) A fung¢do ganho € definida como

G
S+ u’

g(k) (2.20)

em que U € um parametro de ajuste. A SNR a priori ék(m) no quadro m é estimada como

(LOIZOU, 2013, p.179)

N T 4 A
bt = ey i+ - (1), 22

em que o é um constante de suavizagio (0,98 em (SCALART et al., 1996)), |X;(m —1)| é
a magnitude do espectro de frequéncia da estimagdo do sinal desejado no quadro m — 1, e
¥ (m)| e |Ni(m)| sdo as magnitudes dos espectros de frequéncias do sinal ruidoso e do ruido,
respectivamente (LOIZOU, 2013, p.179).

A estimagdo do espectro de poténcia do ruido € critica no algoritmo de Wiener.
Diversas derivacdes do filtro de Wiener e algoritmos para estimac¢do do ruido sao apresentados
por Loizou (2013). No estudo comparativo realizado por este autor, destaca-se a técnica da
média recursiva dependente da SNR, proposta por Ephraim e Malah (1985), utilizada para

implementagdo do algoritmo do filtro de Wiener nesta dissertacao.
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2.6 Rede Neural Profunda

Segundo Yu e Deng (2015, p.57), uma rede neural profunda (RNP) é definida como
uma estrutura com duas ou mais camadas escondidas de perceptrons®. Com a RNP, é possivel
realizar o mapeamento espectral ndo linear entre os sinais de voz ruidosos e os sinais de voz
limpos. A Figura 15 ilustra um exemplo de uma RNP com uma camada visivel de entrada
(identificada como camada / = 0), L — 1 camadas escondidas e uma camada visivel de saida
(identificada como camada L). Cada camada € uma representacdo de alto nivel das caracteristicas
da camada hierarquicamente inferior. Haykin (2009, p.126) afirma que os neuronios nas camadas
ocultas atuam como detectores de caracteristicas, realizando uma transformac¢do néo linear para
um novo espaco de caracteristicas. Na Figura 15, os neurdnios das camadas imediatamente
adjacentes estdo todos conectados. A estimativa da saida desejada dAn,m no n-ésimo neurdnio da
camada de saida da m-ésima observacgao € obtida a partir do vetor de caracteristicas de entrada
v! = x € R” e do conjunto de parametros {W! b’} que minimizam a funcio custo.

A saida do /-ésimo neur6nio nas L — 1 primeiras camadas é dado por (YU; DENG,

2015, p. 57, traducao nossa)

vl =f(z") = AWV 4+ b) para0 < 1 < L, (2.22)
em que f(-) representa a funcio de ativacio, z/ € RV*! ¢ o vetor de excitagdo, v/ € RV*! ¢
o vetor de ativacao, W! e RN*Ni-1 é a a matriz de pesos, b! € RV*1 ¢ o vetor bias e N, eZ
€ o numero de neurdnios na /-ésima camada, respectivamente. A funcdo de ativacdo deve ser
diferencidvel e a escolha depende da aplicacdo. Em aplicacdes de regressao, a fungao sigmoide,

definida como,

1

" 1+exp(—2)’ (229

p(z)

€ comumente utilizada como fun¢do de ativagdo nos perceptrons das camadas ocultas, enquanto

a funcao linear, definida como

vE =2 = Wiyl 1 pl, (2.24)

3 A forma mais simples de uma rede neural usada para classificagio de padrdes linearmente separaveis. Consiste

basicamente de um simples neurdnio com pesos e bias ajustdveis (HAYKIN, 2009; ROSENBLATT, 1958,
p.48).
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Figura 15 — Exemplo de uma arquitetura de rede neural profunda tipica com L — 1
camadas escondidas.

Camada visivel de Camada Camada Camada

entrada escondida 1 escondida 2 ... escondida L-1 Camada visivel de saida

n,m

0 propagacao 1 propagacao 2 propagacao L_ 1 propagacao L
A\ \4 v vV A\

- - - -

retro-propagagao retro-propagagao retro-propagagao retro-propagagao

Fonte: elaborado pelo autor, baseado em (YU; DENG, 2015, p.58, traducdo nossa).

€ utilizada como func¢do de ativaciao nos neurdnios da camada de saida L.
Goodfellow et al. (2016) definem o conceito de aprendizagem em sistemas computa-

cionais:

Um programa de computador aprende com a experiéncia E (supervisionada
ou ndo supervisionada) com relagdo a uma classe de tarefas T (classificagao,
regressao, transcricdo, traducdo, deteccdo de anomalias, sintese, reducdo de
ruido, estimacdo da densidade de probabilidade, entre outras), se seu desempe-
nho nas tarefas 7' aumenta com a experiéncia E para uma determinada medida
de desempenho P. (GOODFELLOW et al., 2016, p.95, tradugdo nossa).

O processo de aprendizagem pode se dar de forma supervisionada ou ndo supervisio-

nada. Haykin (2009) define o aprendizado supervisionado:

No processo de aprendizagem supervisionada, o ajuste dos pardmetros da rede é
realizado através da influéncia combinada do vetor de entrada de treinamento e
a funcdo custo (erro). A funcio custo é definida como a diferenca entre a saida
desejada e a resposta atual da rede. Nesse sentido, o conhecimento do ambiente
apresentado através dos vetores de entrada, combinado com o conhecimento
da saida desejada, € transferido e armazenado nos pesos sindpticos. Tais pesos
representam uma memoria de longo prazo. (HAYKIN, 2009, p.35, traducdo
nossa).
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O sistema realiza o processo de aprendizado supervisionado baseado no critério
de correcdo do erro. Uma fungdo custo comumente utilizada é o EQM. O aprendizado nao

supervisionado € definido da seguinte maneira:

O processo de aprendizado nio supervisionado utiliza uma métrica indepen-
dente de qualidade da representacdo da rede de tal forma que ela possa aprender
a se auto-organizar. (HAYKIN, 2009, p.35, adaptacdo e tradug@o nossa).

De forma complementar, Goodfellow et al. (2016, p.103) explica que algoritmos
de aprendizagem ndo supervisionada realizam um conjunto de observacdes dos dados e, de
forma implicita ou explicita, aprendem a distribui¢do de probabilidade p(x) ou alguma estrutura
(ou padrao) importante do conjunto de dados de treinamento. As Subsecdes 2.6.1 e 2.6.2
apresentam os conceitos fundamentais das técnicas utilizadas para pré-treinamento e treinamento,
respectivamente, na RNP. Na primeira, utiliza-se a técnica da méquina restrita de Boltzmann,
que realiza treinamento ndo supervisionado. J4 no treinamento, utiliza-se o algoritmo de

retropropagacao, que realiza treinamento supervisionado.
2.6.1 Pré-treinamento

O pré-treinamento desempenha um papel fundamental em RNPs. Nesta etapa, os
parimetros do modelo (W/, b’) sdo atualizados de forma nio supervisionada a fim de evitar
minimos locais na etapa de treinamento. Um dos algoritmos comumente utilizados nesta etapa
na drea da melhoria da qualidade de voz é a MRB*, desenvolvida por Salakhutdinov ez al. (2007).

A méquina restrita de Boltmann € uma versao simplificada da maquina de Boltzmann.
O termo restrito se refere a auséncia de interacdes diretas entre quaisquer unidades visiveis ou
quaisquer unidades ocultas, como observado no grafico do modelo na Figura 16. Na miquina
de Boltzmann (geral, sem restricdes), € possivel haver conexdes entre quaisquer unidades. Yu
e Deng (2015) definem a MRB como uma rede neural estocastica generativa que consiste
basicamente de modelo grifico bidirecional® construido a partir de uma camada visivel de
neurdnios e uma camada oculta estocdstica de neur6nios. A MRB nao é um modelo profundo
(i.e., de multiplas camadas ocultas), porém, varias MRBs podem ser empilhadas para formar

redes neurais profundas.

4 Traducdo da expressio em inglés restricted Boltzmann machines (RBM).
5 Modelos nio direcionados utilizam graficos com conexdes bidirecionais [...] (GOODFELLOW et al., 2016,
p.75, traducdo nossa).
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Figura 16 — Estrutura de uma MRB.

Camada Camada
visivel escondida

Bernoulli - Bernoulli
Gaussiana - Bernoulli

Fonte: elaborado pelo autor.

Os neur6nios na camada oculta normalmente assumem valores bindrios e seguem a
distribui¢do de probabilidade de Bernoulli. J4 os neurdnios na camada visivel assumem valores
bindrios (distribui¢do de Bernoulli) ou reais (distribui¢do Gaussiana). A MRB atribui uma energia
para cada configuracao de vetor visivel v e vetor oculto h. Para uma MRB Bernoulli-Bernoulli,
(i.e., tanto a camada visivel quanto a camada oculta seguem uma distribui¢do de probabilidade
de Bernoulli) em que v € {0, l}NVX] eh e {0, 1}NhX1, a energia é (YU; DENG, 2015, p.79-82,

tradugdo nossa)
E(v,h)=a’v—b'h—hT Wy, (2.25)

em que N, e Nj, representam a quantidade de neur6nios na camada visivel e oculta, respecti-
vamente, W € RV ¢ a matriz de pesos e representa a conectividade entre os neurdnios da
camada visivel e oculta, e a € RM*! e b € RM*! g30 0s vetores bias da camada visivel e oculta,

respectivamente. Para uma MRB Gaussiana-Bernoulli (i.e., v € RMvx 1), a MRB atribui a energia

E(v,h) = %(V—a)T(V—a) —b"h—h"Wy (2.26)



54

para cada configuragio (v, h). A rede atribui uma probabilidade, que é funcdo da energia E (v, h),

para cada possivel par de vetores visivel e oculto (v,h)

—E(v,h)

Z

e

P(v,h) = (2.27)

emqueZ=YYe £ (Vh) ¢ o fator de normaliza¢ao conhecido como funcao de parti¢do.
v h
Na MRB, as probabilidades a posteriori P(v|h) e P(h|v) podem ser calculadas devido
a auséncia de conexdes diretas entre neurdnios na camada visivel e entre os neurOnios na camada

oculta. Para uma MRB Bernoulli-Bernoulli, temos que
P(h=1]v) =0c(Wv+b), (2.28)

em que o (+) representa a fungdo sigmoide.

Para os neurdnios da camada visivel de uma MRB Bernoulli-Bernoulli, temos
P(v=1h) =0 <WTh + a) , (2.29)
e para uma MRB Gaussiana-Bernoulli, a P(v|h) é estimada como
P(v|h) = A (v;WTh + a,l) , (2.30)
em que / é a matriz identidade e ./ (x; 1, ") é uma distribui¢do de probabilidade gaussiana com
média E(x) = u e matriz de covariancia E[(x —X)(x —X)7] = ¥.
Para treinar uma MRB, utiliza-se o algoritmo gradiente descendente estocdstico para

minimizar o valor negativo do logaritmo da maximo-verossimilhanca (NLMV)® J; v e atualizar

os parametros (W,a,b)

Wt+1 — W; - AAW;, (231)

a, | < a, — AAay, (2.32)

6  Expressio traduzida do inglés negative log likehood (NLL).
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b1 < b; — AAby, (2.33)

em que A é a taxa de aprendizagem e M), é o tamanho do mini-grupo (nimero de amostras

processadas de forma paralela em cada iteracao). AW;, Aa; e Ab; sdo definidos por

1 M
AW, < pAW,_| + (1 — p)m Y. VwInimv (W,a,b:v"), (2.34)
m=1
1 X
Aa; < pAa, 1+ (1— p)ﬁ Y Vadnimv(W,a,b:v"), (2.35)
b m=1
1 M
Ab; < pAb, 1+ (1 — p)ﬁb Y VoInimy (W,a,b;v"), (2.36)
m=1

em que p € o pardmetro momento e Vw,Jvryy (W, a,b;v"), Vo Jiyy (W,a,b;v") e
Vb Inemy (W, a,b;v") sdo os gradientes do critério NLMV em relacdo aos parametros W, a e b.
A estimacgdo completa dos gradientes na forma matricial, obtida através do amostra-

dor Gibbs e do algoritmo divergéncia contrastiva, é dada por (YU; DENG, 2015, p.86)

VWtJNLMV (W,a,b;vm) - |:<hVT>dadm B <hVT>m0dela] ’ (237)
Vat‘]NLMV (W,a,b;vm) == [<V>dad0s - <V>m0delo] ’ (238)
VbtJNLMV (W7 a,b;v’") = [<h>dad()s - <h>m0del()] : (239)

em que (X) s,10s © (X)modelo S0 as esperangas estimadas de x a partir dos dados de treinamento e
do modelo, respectivamente.

O algoritmo divergéncia contrastiva também pode ser aplicado para treinar uma
MRB Gaussiana-Bernoulli. A tnica diferencga é que, neste caso, usa-se a equacao (2.30) para
estimar o valor esperado da probabilidade a posteriori E(v|h). Um guia prdtico completo do

treinamento de MRB é encontrado em (HINTON, 2012).
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2.6.2 Treinamento (ajuste fino)

O treinamento consiste em encontrar a solugdo Gtima para os pardmetros {W,b}
de tal forma que a funcdo custo entre as amostras de treinamento e a saida desejada seja
minimizada. O algoritmo de retropropagagio’, desenvolvido por Rumelhart er al. (1986),
baseado no gradiente descendente estocéstico (GDE)? e mini-grupos de observagdes de entrada,
€ um dos métodos comumente utilizados para treinamento de uma rede neural com multiplas
camadas. O treinamento possui dois estdgios: propagacado e retropropagacgao.

No estagio de propagacio, dada uma observagio de entrada v¥ = x" = (X1, X2 m- s
Xn,m|, a saida da RNP com parametros {W,b} ¢ calculada camada a camada, utilizando a equagio
(2.22) para as L — 1 primeiras camadas, e a equacdo (2.24) para a camada de saida L. Nesta fase,
nao ha modificagdes nos parametros do modelo {W,b}.

Ja no estagio de retropropagacao, o erro € calculado a partir da diferenga entre a
saida vl da rede e a resposta desejada d (aprendizado supervisionado). O erro resultante e é
propagado camada a camada na direc@o oposta a direcdo do estdgio da propagacao.

Na sua forma mais simples, os parametros {W,b} podem ser atualizados de acordo

com a regra de aprendizagem (YU; DENG, 2015, p.61, traducdo nossa)

W« W AIAW,
1 M (2.40)

W WA — ) V(W bix,d),
Mb m=1 ‘

bf 1 < bj — A'Abj,
1 M (2.41)
bl , « b _,vm y Vi (W, b;x,d),
m=1

em que A’ é a taxa de aprendizagem na [-ésima camada, Wﬁ e bf sdo a matriz de pesos e 0 vetor
bias na [-ésima camada depois da 7-ésima atualizagio, AW/ e Ab/ sio os gradientes médios da
funcdo custo em relacio a matriz de pesos e ao vetor bias, respectivamente, estimados a partir do

treinamento por mini-grupos de Mj, amostras. V,J € o gradiente da fungdo custo em relacio a x.

Expressao traduzida do inglés backpropagation.

8 Traducdo da expressdo em inglés stochastic gradient descent (SGD).
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Na forma completa, os sucessivos ajustes sao realizados nos parametros {W,b} da

RNP de acordo com as regras de aprendizagem

I M,y
Wi« pW—(1— P)Ajb Z (VW{J(W,b;x,d) +YVW{R(WD> ; (2.42)
m=1
Al
bl pb—(1—p)1- ¥ (Vi (W.bix.d)). (243)
m=1

em que Wf ¢ a matriz de pesos na [-ésima camada na 7-ésima iteragdo, bf € o vetor bias,
VW{J (W, b;x,d) é o gradiente da funcao custo (erro médio quadratico) relativo a matriz de pesos
da camada [, Vb{J (W.b;x,d) é o gradiente da fun¢@o custo relativo ao vetor bias da camada
I, 2! é a taxa de aprendizagem na camada [, M}, é o tamanho do mini-grupo de observacdes
de entrada, p € o fator de momento, Y € o fator de interpolacdo (regularizacio dos pesos) e R
€ o termo de regularizagdo (decaimento ponderado), Vyy R; (W) = sign(W}) paranorma L e
VyyiRz(W) = 2Wj para norma L.

Para regressao, o critério do erro médio quadrado é comumente utilizado como

funcdo custo e definido como (YU; DENG, 2015, p.60, tradu¢do nossa)
M
Jeom (W, b;S) = Z eom (W, b;x™ d™) (2.44)

em que S = {(x",d")|0 <m < M} é o conjunto de treinamento e
1 T
Jeom(W,b;x,d) = §||vL —d|? = (vt-a) (v*-a). (2.45)

Para realizar o estigio de retropropagacdo, é necessdrio definir os gradientes da
funcdo custo com relacdo as matrizes de pesos e aos vetores bias, tanto em relagdo a camada de
saida, quanto em relagdo as L — 1 camadas ocultas. O gradiente da funcdo custo com relacao a

matriz de pesos da camada de saida L é definido por
T
VynJeom(W.bix,d) = (v' — d)" (v H', (2.46)
em que

ek = (vi—d) (2.47)
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¢ definido como o erro de estimacao do sinal desejado na camada de saida L. Ja o gradiente da

funcdo custo com relagdo ao vetor bias da camada de saida L € definido por
T
VirJeon(W.bix,d) = (vi—a)" . (2.48)

Para as [ camadas ocultas (0 </ < L), os gradientes da funcdo custo com relagdo a

matriz de pesos e ao vetor bias sdo definidos, respectivamente, por

VyiJeou (W, bix,d) = [f’ (zf) .ef] (v§1>T, (2.49)

ViaJeou (W bix.d) = f (zﬁ) oel, (2.50)

em que e/ é o erro na [-ésima camada, e é produto elemento a elemento e f'(-) é a derivada

elemento a elemento da funcdo de ativacao. Para a funcdo sigmoide, a derivada é obtida como

(YU; DENG, 2015, p.64, tradugdo nossa)

o’ <z§> - (1 - o(zﬁ)) oG <z§> - (1 —vi) ov, (2.51)

O erro do sinal pode ser retropropagado por
L1 N L
el = (w ) el (2.52)

para a camada de saida e, para [ < L, por
-1 N’ l !
el = (W ) [ /! (z,) oe,} . (2.53)

Consideragdes préticas de desenvolvimento do algoritmo de retropropagacdo em
relacdo ao pré-processamento de dados, a inicializacdo do modelo, ao decaimento ponderado, ao
dropout, a sele¢do do tamanho dos mini-grupos, a técnica momento, as taxas de aprendizagem,
ao critério de parada, a capacidade de generalizacdo da rede, aos minimos locais e a interrup¢ao

preventiva podem ser encontrados nas referéncias (YU; DENG, 2015) e (HAYKIN, 2009).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste Capitulo, € feito um levantamento de trabalhos existentes na drea da melhoria
da qualidade de sinais, desenvolvidos e publicados nos ultimos anos. Os métodos encontrados
na pesquisa se baseiam na subtracdo espectral, no filtro de Wiener, no filtro de Kalman, no
estimador de minimiza¢do do EQM, na transformada wavelet e em redes neurais.

Para revisao da literatura, foram utilizadas palavras-chave como melhoria da quali-
dade de sinais de voz, reducao de ruido, redes neurais profundas e mapeamento espectral ndo
linear. Para selecao das referéncias, foram utilizados os seguintes critérios: o grau de pertinéncia
a esta dissertacdo, a quantidade de citacdes, os resultados obtidos, o ano de publicacdo e a
relevancia das publicacOes dos autores nesta drea. O portal de catdlogo de teses e dissertagdes
da CAPES (CAPES, 2016), a plataforma Google Académico (GOOGLE, 2004), o portal de
pesquisa do IEEE (IEEE, 2004), o portal ResearchGate (MADISCH et al., 2008) e o portal
ScienceDirect (ELSEVIER, 1997) foram as principais ferramentas de pesquisa utilizadas.

Taha e Hussain (2018) realizam um amplo levantamento de técnicas dedicadas a
melhoria da qualidade de sinais de voz. O artigo aborda diversos métodos como a subtra-
¢do espectral, o filtro de Wiener, métodos estatisticos, métodos de subespaco e métodos de
aprendizagem de maquina (como redes neurais superficiais, redes neurais profundas e redes
neurais convolucionais). Os autores classificam os métodos em quatro categorias: métodos
convencionais, métodos de filtragem adaptativa, métodos multimodais e métodos de aprendizado
de méquina. As principais vantagens e desvantagens de cada um dos métodos abordados no
levantamento também sao descritas. Esse trabalho apresenta uma visdo sistematica do estado
da arte de métodos que objetivam a melhoria da qualidade de sinais de voz, permitindo que
pesquisadores explorem os desafios existentes.

A subtracdo espectral e o filtro de Wiener sao dois algoritmos cldssicos apresentados
na pesquisa de Taha e Hussain (2018) e bastante explorados na literatura. Tais algoritmos sdao
utilizados como referéncia para avaliacdo de desempenho e comparagdo com os resultados
obtidos pelo método da rede neural profunda proposta nesta dissertagdo. De acordo com Xu et al.
(2014), um problema normalmente encontrado nesses métodos convencionais € que o sinal de voz
limpo estimado sofre de um problema denominado ruido musical. Tais métodos também falham
na presenca de ruidos nao estaciondrios cujas condicdes acusticas sdo inesperadas (maioria dos
cenarios do mundo fisico).

Em um trabalho recente, Abreu (2017) apresenta uma andlise dos principais métodos
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para melhorar a qualidade de sinais de voz, baseados tanto na andlise de Fourier quanto em wave-
lets. Sao analisados os modelos subtracdo espectral, filtro de Wiener, estimador da minimizac¢ao
do EQM, estimador méximo a posteriori, limiarizacdo wavelet tradicional, limiarizacdo wavelet
adaptativa e o método wavelet ndo limiar. O autor também apresenta um modelo para identificar
e classificar ruidos, pois todos esses métodos necessitam de uma estimacdo precisa do perfil do
ruido para realizar a reducao de ruido de forma eficiente. Para avaliacao de desempenho, sao
utilizadas as métricas SNR Global, PESQ e o coeficiente de correlacao de Pearson. Dentre os
métodos citados, o filtro de Wiener obteve o melhor desempenho geral.

LIMA (2014) realiza uma avaliacdo comparativa da aplicacdo dos filtros de Wiener
6timo e sub-6timo (CHEN et al., 2006) para reduzir o ruido aditivo branco Gaussiano com niveis
de SNR de 0, 3, 5, 10, 15 e 20 dB. Foram utilizados 20 arquivos contendo elocu¢des no idioma
portugués e os resultados s@o avaliados em um SRAV. Contudo, a origem dos arquivos nao é
descrita e os mesmos também ndo sdo disponibilizados para fins de replicacdo. Além disso, a
metodologia de avaliagdo das palavras reconhecidas ndo € descrita. Uma palavra excluida ou
inserida, por exemplo, como na métrica TEP, é considerada como um erro de reconhecimento?
Outra apreciagao estd relacionada a utilizacao de somente um tipo de ruido, o que torna o cendrio
para melhoria do sinal de voz menos complexo e desafiador e, portanto, distante de cendrios
praticos. Por necessitar de uma estimagdo do perfil do ruido precisa, o desempenho dos modelos
de Abreu (2017) e LIMA (2014) tende a ser baixo com ruidos nao estaciondrios. Além disso, o
nivel de distor¢ao inserido em detrimento da redugdo do ruido € alto em niveis baixos de SNR.

Um estudo comparativo de técnicas de redugdo de ruido baseado nos filtros de
Kalman e na subtracdo espectral é apresentado por Silva (2007). Sinais de voz contendo uma
Unica palavra sdo degradados com ruido branco e ruido colorido em niveis de SNR (0, 3 e
6 dB). Os resultados sdo avaliados com as métricas segmental SNR (segSNR) e a distincia
de Itakura-Sato. Nesse trabalho, ndo sdo avaliados ruidos em cenarios do mundo fisico € o
vocabuldrio de arquivos de sinais de voz € limitado (apenas palavras). O autor afirma que o
método proposto aumenta a qualidade e a inteligibilidade, porém, esta ultima nao € avaliada
por nenhuma das métricas de avaliacdo de desempenho. Segundo Loizou (2017), as métricas
segSNR e Itakura-Sato possuem baixas correlagdes com a distor¢ao espectral e a inteligibilidade
de um modo geral, enquanto as métricas PESQ e STOI possuem alta correlagao.

Santos (2015) combina as técnicas filtro de Kalman e a transformada wavelet para

reduzir o ruido branco Gaussiano, em sinais de voz, degradados com os niveis de SNR 0, 3, 5,
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10, 15 e 20 dB. O autor utiliza um algoritmo genético para determinar o conjunto de coeficientes
otimo para a Transformada Wavelet Discreta (DWT) e para a transformada Decomposi¢ao de
Pacotes Wavelet (WPD). Utiliza-se um banco de dados com 20 arquivos contendo elocugdes
(10 vozes masculinas e 10 vozes femininas), contendo elocu¢des com uma tnica palavra. Os
resultados sdo avaliados com as métricas objetivas segSNR, a distancia de Itakura-Saito e de
maneira subjetiva por um grupo de 10 voluntarios com idades variando entre 9 e 65 anos.
Como referéncia, o autor comparou o método proposto com o método da subtragdo espectral.
A dissertacdo ndo avalia cendrios com ruidos do mundo fisico e ndo caracteriza os ruidos
utilizados no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Além disso, a técnica proposta
tende a espalhar a energia pelo espectro de frequéncia, o que afeta a inteligibilidade e aumenta a
distor¢do espectral, ndo avaliadas pelas métricas objetivas utilizadas.

Rede neural profunda € uma abordagem relativamente recente que tem sido desen-
volvida e aplicada para a melhoria da qualidade dos sinais de voz (XU et al., 2014; XU et al.,
2015; HAN et al., 2015; LIU et al., 2014; PARK; LEE, 2016). Xu et al. (2015) apresentam
uma estrutura de processamento de sinais de voz baseado em RNP escondidas, no qual as
caracteristicas espectrais dos sinais s@o usadas para realizar um mapeamento nao linear entre os
sinais de voz ruidosos e os sinais de voz limpos. Os autores construiram um banco de dados de
treinamento (idioma inglés) contendo os ruidos aditivo branco Gaussiano, balbucios, restaurante
e rua e os niveis de SNRs -5, 0, 5, 10, 15 e 20 dB. Foram utilizados 4.620 arquivos contendo
sinais de voz para cada combinac¢do de ruido e nivel de SNR, totalizando cerca de 100 horas
(incluindo sinais de voz limpos) para o banco de dados de treinamento. Ja para o banco de dados
de teste, sdo utilizados 200 arquivos contendo elocugdes para cada combinagdo de ruido e SNR.
Além disso, os ruidos carro e saldo de exposicdes e a SNR 7 dB sdo acrescentadas aos cendrios
de teste.

Xu et al. (2015) avaliou o desempenho utilizando as métricas objetivas SNR segmen-
tal (segSNR, em dB), o logaritmo da distancia espectral! e a PESQ. Outro teste realizado foi o
uso 200 elocugdes no idioma mandarim corrompidos com o ruido balbucios. Foram realizados
testes subjetivos com 5 homens e 5 mulheres. A preferéncia média nos testes subjetivos € os
melhores resultados sdo obtidos pela RNP em comparacdo com os métodos L-MSE e rede neural
superficial. Entretanto, técnicas de regularizacao (dropout, decaimento ponderado, otimizador

Adam, entre outros) ndo utilizadas nesse trabalho tém o potencial de aumentar a capacidade de

' Expressio traduzida do inglés, log-spectral distance (LSD).
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generalizacdo da rede e o seu desempenho geral. Vale observar que Xu et al. (2015) apresentam
somente o comparativo da métrica PESQ com os demais algoritmos sob a justificativa da limita-
¢do de espaco do artigo. Por conta disso, ndo fica claro o quantitativo de redugdo ou aumento
da distor¢ao espectral e da SNR segmentada provocado pelos algoritmos avaliados (inclusive
a RNP). Os autores também afirmam que foi utilizada uma taxa de aprendizagem de 0,1 e um
tamanho de mini-grupo de 128 em todas as camadas de aprendizagem, contudo, ndo foi possivel
replicar os resultados demonstrados neste artigo com os valores apresentados, pois 0 EQM nesta
configura¢do nio converge.

LeCun (1993, p.20, traducdo nossa) afirma que alguns parametros necessitam de uma
taxa de aprendizagem pequena para evitar divergéncia, enquanto outros necessitam de uma taxa
de aprendizagem alta para convergir em uma velocidade (quantidade de épocas de treinamento)
razoavel. Haykin (2009, p.150, traducdo nossa) e LeCun (1993) afirmam que, idealmente,
todos os neurdnios deveriam aprender a mesma taxa, porém, as uiltimas camadas normalmente
possuem um gradiente local maior do que nas camadas iniciais da rede. Por conta disso, a
taxa de aprendizagem A/ nas tltimas camadas deve ser menor do que a taxa de aprendizagem
para as camadas iniciais. Além disso, o nimero de conexdes sindpticas influencia na taxa de
aprendizagem do neur6nio. Os testes realizados nesta dissertacdo indicam a necessidade de
uma taxa de aprendizagem de pelo menos 0,001 e um tamanho de mini-grupo de 128, para
aprendizagem dos pardmetros da dltima camada da RNP, na etapa de treinamento, da proposta
de Xu et al. (2015). As demais taxas de aprendizagem de 0,1 e um tamanho de mini-grupo de
128 podem ser mantidas.

Xu et al. (2015) desenvolveram uma extensdo do trabalho anterior. Para aumentar
a capacidade de generalizacdo da rede, sdo acrescentados 100 tipos diferentes de ruido no
banco de dados de treinamento, especialmente ruidos ndo estaciondrios. Isso permite aumentar
a capacidade de generalizacdo da rede e avaliacdo de desempenho de sinais ruidosos nao
utilizados no banco de dados de treinamento. A equalizacdo com variancia global, o dropout?
e o treinamento sensivel ao ruido® sdo técnicas acrescentadas para aumentar a capacidade de
generalizacdo da rede, suavizar os picos dos sinais de fala reconhecidos, reduzir o ruido residual
e aumentar o grau de precisdo do sinal limpo. Para atualizacio dos pesos, os autores utilizaram a

técnica momento e a técnica decaimento ponderado. Gragas ao rico banco de dados heterogéneo

2 Técnica utilizada para desativar, de forma aleatdéria, um percentual de neur6nios na camada de entrada e nas

camadas ocultas em cada época da etapa de treinamento.

3 Traducdo da expressio em inglés noise aware training (NAT).
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de treinamento (mais de 625 horas), com diversas categorias de ruido, e as técnicas introduzidas,
o método proposto é capaz de suprimir o ruido ndo estaciondrio, que, em geral, é dificil de
suprimir.

Em relagdo aos artigos desenvolvidos por Xu et al. (2014), Xu et al. (2015), propde-
se nesta dissertacdo a utilizac@o de sinais de voz gerados com SNRs aleatdrias com distribuicao
uniforme, no intervalo de 0 a 15 dB. Espera-se com essa medida aumentar a capacidade de
generalizacio da rede neural profunda para diferentes niveis de SNR nesse intervalo®. A
partir do levantamento bibliogréfico realizado, ndao ha nenhum outro trabalho prévio que utilize
essa abordagem. Além disso, outra contribuicdo consiste na utilizacdo de um sistema de
reconhecimento automdtico de voz (SRAV), em substitui¢do aos testes subjetivos, para avaliar a
melhoria na qualidade e na inteligibilidade dos sinais de voz. Em relacio ao treinamento da RNP,
sao utilizadas taxas de aprendizagem diferentes para cada uma das camadas, a fim de obter uma
convergéncia do EQM numa quantidade menor de épocas. A técnica dropout € utilizada para
aumentar a capacidade de generalizacao da rede. Utiliza-se também uma quantidade maior de

arquivos de sinais de voz (840) para o conjunto de dados de teste, para cada um dos 24 cenarios’.

Restringe-se o intervalo de SNR utilizado nesses artigos devido ao custo computacional elevado para treinar
uma grande quantidade de arquivos de dudio

Cada um dos cendrios € a combinag¢do de um ruido (balbucios, carro, trem ou aeroporto) com um nivel de SNR(O,
5, 10, 15 dB e uma categoria de SNRs aleatdrias).
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4 METODOLOGIA

Este Capitulo apresenta a metodologia de desenvolvimento do trabalho. A Secao
4.1 apresenta uma visao geral do sistema utilizado para redu¢do de ruido utilizando a RNP. A
Secdo 4.2 descreve o banco de dados. Os parametros da extracdo de caracteristicas sao descritos
na Secdo 4.3. Detalhes acerca da RNP sdo apresentados na Secdo 4.4 e a reconstrucao do sinal
€ apresentada na Sec¢do 4.5. Finalmente, a Secdo 4.6 apresenta as métricas de desempenho

utilizadas para avaliacdo dos resultados.

4.1 Visao geral

A estrutura para atenuacao de ruido utilizando a RNP € fundamentada na estrutura
proposta por Xu et al. (2014). Estes autores se basearam na estrutura apresentada em (DU; HUO,
2008), que utilizava GMM e uma aproximacao linear por partes para estimar o sinal limpo, a
partir do sinal ruidoso. O diagrama da estrutura ¢ ilustrado na Figura 17 e € composto pelos
seguintes blocos: extracdo de caracteristicas, treinamento da RNP, decodificagdo da RNP e
reconstrucdo do sinal. As se¢des a seguir apresentam a descri¢do detalhada de cada um dos

blocos.

Figura 17 —Diagrama de blocos da estrutura de atenuacio de ruido.
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Fonte: elaborado pelo autor, baseado na estrutura proposta por Xu et al. (2014).
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4.2 Banco de dados

O sucesso da aplicagdo de uma RNP com aprendizado supervisionado, no contexto
de aprimoramento do sinal de voz, depende da disponibilidade de uma base de dados composta
por dezenas de horas de dudio mono-canal com locutores homens e mulheres de diferentes
idades, sotaques e dialetos, bem como suas respectivas transcricdes. Utiliza-se a base de dados
TIMIT (GAROFOLO et al., 1988) no idioma inglés1 que contém um total de 6.300 dudios (sinais
limpos). Esse nimero € resultado da gravagdo de 10 frases de um total de 630 pessoas (438
homens e 192 mulheres) de 8 regides dialéticas dos Estados Unidos.

Sdo usados 4.620 arquivos de audios (73,3% do total, o que equivale a 3 horas, 56
minutos e 33 segundos) para o conjunto de dados de treinamento, 840 arquivos de audio (13,33%
do total, o que equivale a 43 minutos e 13 segundos) para o conjunto de validacao e 840 arquivos
de 4udio para o conjunto de teste (os mesmos 13,33% do total, o que equivale a 43 minutos e 13
segundos).

Para cada sinal de voz do conjunto de treinamento, adicionam-se trés tipos de ruidos
(balbucios, carro, trem) e sdo estabelecidos quatro niveis principais de SNR (0 dB, 5 dB, 10 dB e
15 dB). Para cada sinal de voz do conjunto de validacdo e teste, somam-se quatro tipos de ruidos
(balbucios, carro, trem e aeroporto) e sdo estabelecidos cinco niveis principais de SNR (0 dB, 5
dB, 7 dB, 10 dB e 15 dB). O ruido aeroporto e a SNR 7 dB sdo utilizados no banco de testes
para avaliar a capacidade de generalizacdo da RNP, uma vez que tais cendrios ndo fazem parte
do conjunto de dados de treinamento.

Adicionam-se também 4.620 arquivos de dudio ruidoso com valores aleatérios de
SNR gerados com uma distribui¢ao uniforme em um intervalo entre O e 15 dB, para cada tipo
de ruido do conjunto de treinamento. De forma similar, adicionam-se 1.640 arquivos de dudio
ruidoso com valores de SNR aleatdrios também gerados com distribui¢cdo uniforme entre O e
15 dB para cada tipo de ruido do conjunto de validacdo e teste. Com isso, objetiva-se ampliar a
capacidade de generalizacdo da RNP. Um sumario da duracdo total utilizada para cada tipo de
ruido e valor de SNR para o conjunto de dados de treinamento e para o conjunto de dados de
teste sdo apresentados nas Tabelas 3 e 4, respectivamente.

Os 4udios dos ruidos s@o provenientes da base de dados AURORA-2 (HIRSCH;

' Em nossas pesquisas, nio encontramos uma base de dados no idioma portugués tio rica e heterogénea quanto a

TIMIT com sinais de voz limpo. Além disso, a maioria dos bancos de dados encontrados no idioma portugués ja
possuem algum tipo de ruido e/ou reverberacdo. Por conta desses fatores, este trabalho foi baseado no idioma
inglés.
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Tabela 3 — Sumaério da dura¢do do conjunto de arquivos de dudio ruidoso
gerado para o conjunto de dados de treinamento referente aos diferentes tipos
de ruido e valores de SNR.

SNR/ SNR aleatéria  duragdo
tipo de ruido 0dB > dB 10dB 15 dB (0a15dB) total
balbucios 3:56:33 3:56:33 3:56:33 3:56:33 3:56:33 19:42:45
carro 3:56:33 3:56:33 3:56:33 3:56:33 3:56:33 19:42:45
trem 3:56:33 3:56:33 3:56:33 3:56:33 3:56:33 19:42:45
duracao

total 11:49:39 11:49:39 11:49:39 11:49:39 11:49:39 59:08:15

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Sumaério da duragdo de dudio ruidoso gerado para o conjunto de dados
de validacao e teste referente aos diferentes tipos de ruido e valores de SNR

SNR/ SNR aleatéria  duragdo
tipo de ruido 0dB >dB 7dB 10dB 15dB (0al15dB) total
balbucios 1:26:26  1:26:26  1:26:26  1:26:26  1:26:26 1:26:26 8:38:36
carro 1:26:26  1:26:26  1:26:26 1:26:26  1:26:26 1:26:26 8:38:36
trem 1:26:26  1:26:26 1:26:26  1:26:26  1:26:26 1:26:26 8:38:36
aeroporto 1:26:26  1:26:26  1:26:26  1:26:26  1:26:26 1:26:26 8:38:36
duracao

total 5:45:44 5:45:44 5:45:44 5:45:44 5:45:44 5:45:44 34:34:24

Fonte: elaborado pelo autor.

PEARCE, 2000). Os sinais dos ruidos carro, balbucios, trem e aeroporto, no dominio do
tempo (gréafico superior) e seu respectivo espectrograma (grafico inferior) sdo apresentados nas
Figuras 18, 19, 20 e 21, respectivamente. Os ruidos trem e balbucios possuem comportamentos
estaciondrios. Ja os ruidos carro e aeroporto contém segmentos ndo estaciondrios (entre 2,5 s e 4
s para o ruido carro e entre 2 e 5 s para o ruido aeroporto). cada um dos ruidos possui duracdo de
10 s. Assim, uma vez que um determinado sinal de voz possui dura¢cdo menor do que o tempo de
duracdo do ruido, seleciona-se um inicio aleatdrio entre 0 e (10 - At) s, em que At € a duracdo
do sinal de voz, com o objetivo de evitar o sobre-ajuste da RNP a um determinado periodo do
ruido. Dito isso, somente uma quantidade aleatdria de sinais ruidosos com o ruido carro e ruido
aeroporto possui pulsos de curta duragdo.

O conjunto de treinamento com multiplas condi¢des resultante € composto por quase
60 horas de dudio, enquanto o conjunto de validagc@o e o conjunto de teste ¢ composto por cerca

de 17 horas e 17 minutos cada um.



Figura 18 —Forma de onda do ruido carro no dominio do tempo (gréifico
superior) e seu respectivo espectrograma (grafico inferior).
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 19 — Forma de onda do ruido balbucios no dominio do tempo
(grafico superior) e seu respectivo espectrograma (gréfico inferior).
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Forma de onda do ruido trem no dominio do tempo (gréifico
superior) e seu respectivo espectrograma (grafico inferior).
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 21 — Forma de onda do ruido aeroporto no dominio do tempo
(grafico superior) e seu respectivo espectrograma (gréfico inferior).
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Fonte: elaborado pelo autor.
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4.3 Extracao de caracteristicas

Cada arquivo de dudio do banco de dados de treinamento, validagdo e teste € re-
amostrado para 8 kHz para reduzir a quantidade de dados e, consequentemente, o tempo de
treinamento da RNP e processamento dos dados. Como a maior parte da energia do sinal de
voz se situa no intervalo de frequéncia entre 300 Hz e 4 kHz (limiar do critério de Nyquist-
Shannon), as componentes de frequéncia descartadas acima de 4 kHz ndo comprometem de
forma significativa a inteligibilidade das elocucdes. Posteriormente, o sinal € segmentado em
quadros de 32 ms (256 amostras por quadro) com sobreposicao de 50%. Como dito no Capitulo
2, em quadros de 20 ms a 40 ms, as propriedades da voz apresentam poucas mudancas e o sinal
pode ser considerado quase estaciondrio.

As operagdes de sobreposicdo e janelamento sao utilizadas para reduzir o efeito das
descontinuidades causadas pelo processo de segmentacao, utilizando-se a janela de Hanning.
Sobre cada quadro, aplica-se a TDF empregando a funcdo FFT(-) do programa MATLAB
(MATHWORKS, 2019). Tal funcao se baseia na implementagdo do algoritmo da transformada
rapida de Fourier proposta por Frigo e Johnson (2015). O comprimento da TDF possui o mesmo
tamanho do quadro (Ny = Nprr = 256 amostras). E importante frisar que a TDF € simétrica
em relacdo ao eixo y para representar as frequéncias negativas (a transformada de Fourier é
definida no intervalo de —oo a 4-0). Por conta disso, sdo processados somente 0s @ +1=129
pontos de frequéncia. Para obter a magnitude e a fase, utiliza-se as fun¢des ABS(-) € ANGLE(-),
respectivamente. Em seguida, aplica-se o logaritmo sobre a magnitude do espectro para evitar
a saturacdo das fungdes de ativacdo nas camadas ocultas. O vetor de caracteristicas de voz
resultante O possui dimensao 129 x 1.

Cada vetor de caracteristicas é normalizado utilizando a média Lty e a variancia oy,

XTHX

calculadas a partir do conjunto de dados de treinamento, da seguinte forma X,o;matizado = —g
X

A normalizacao reduz a variabilidade do conjunto de dados, aproxima a média do conjunto de
dados de treinamento para zero e evita a satura¢do das fung¢des de ativacdo nas camadas ocultas.
A expansdo de quadros € utilizada para capturar o contexto espectral entre sequéncias de quadros
adjacentes. Para uma expansdo de quadros de tamanho trés, o vetor de caracteristicas resultante
Ocxpansao Possui dimensdo (3 x 129,1)=(387, 1), isto €, € adicionado um quadro a esquerda e
um quadro a direita em relacdo ao quadro que estd sendo atualmente processado. A sequéncia
de passos para a extragdo do logaritmo da magnitude do espectro de frequéncia do sinal de voz

normalizado € ilustrado em diagrama de blocos na Figura 22.
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Figura 22 — Etapa de extragao de caracteristicas.
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.4 Rede neural profunda

A proposta de utilizacdo de RNP para melhoria da qualidade do sinal de voz consiste
em processar o logaritmo da magnitude do espectro de frequéncia do sinal ruidoso (entrada), de
tal forma que se possa estimar o logaritmo da magnitude do espectro do sinal limpo (saida). A
arquitetura utilizada para a RNP € uma estrutura de multiplas camadas de perceptrons conven-
cional com as unidades totalmente conectadas, como apresentado na Figura 15, cujos estagios

envolvidos no treinamento da RNP sdo ilustrados em diagrama de blocos na Figura 23.

Figura 23 — Etapa de treinamento da RNP.
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.4.1 Pré-treinamento

O algoritmo (1) é usado para realizar o treinamento inicial dos pardmetros {W,b}
baseado em MRBs. Para uma arquitetura com trés camadas escondidas, empilha-se uma MRB
Gaussiana-Bernoulli e duas MBRs Bernoulli-Bernoulli. Para o processo de aprendizagem,

utiliza-se uma taxa de aprendizagem de A = 0.0008 para todas as MRBs e um tamanho de
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mini-grupo M, de 32 amostras. O momento inicial é de 0,5 para as primeiras 10 épocas e 0,9
para as 10 épocas restantes, totalizando Nepocas = 20 €pocas, conforme sugerido por (XU et
al., 2015). Realiza-se o pré-treinamento em grupos de 16 arquivos por conta da limitagdo dos
recursos computacionais disponiveis. A matriz de pesos € inicializada com um desvio padrao
de 0,01, enquanto os bias das camadas ocultas sdo inicializados com Os. Este valor para o
desvio-padrao permite que cada neur6nio opere na escala linear da fun¢do sigmoide no inicio do
treinamento (YU; DENG, 2015), ja que valores altos para o desvio padrdo saturam (com um ou
Zero) varios neurdnios.

O algoritmo (1) apresentado a seguir é adaptado e traduzido de (YU; DENG, 2015).
S € o espaco amostral, O™ € uma observacdo com m amostras (caracteristicas do sinal ruidoso),
V' é a camada visivel inicial, H? é a camada escondida inicial, P(H|V?) é a probabilidade a
posteriori de H dado V' e P(H]V“”) é a probabilidade a posteriori de H dado V1. VwJ, VaJ
e VpJ sdo os gradientes do erro quadratico médio com relagdo a W, a e b, respectivamente. / é
a matriz identidade. AW,;, Aa, e Ab, s@o os gradientes médios da matriz de pesos, do vetor da

camada visivel e do vetor da camada escondida, respectivamente.
4.4.2 Treinamento (ajuste fino)

O algoritmo de retropropagacio? é utilizado para segundo estigio de aprendizagem
dos pardmetros {W,b} da RNP. A sigmoide € utilizada como fung¢do de ativagdo dos neurdnios
nas camadas ocultas, enquanto a funcao linear € utilizada como fun¢do de ativacio na camada de
saida. Sao utilizadas 20 épocas para o treinamento. Diversas configuragdes da RNP contendo
uma, duas e trés camadas escondidas com diferentes quantidades de neurdnios sdo avaliadas. O
melhor resultado € alcancado com trés camadas escondidas contendo 2048 neurdnios em cada
uma das camadas. Além disso, obtém-se um desempenho maior, isto €, uma convergéncia mais
rapida com menor erro quadritico médio, quando se utiliza taxas de aprendizagem A’ diferentes
para cada uma das / camadas. A melhor configuracdo encontrada consiste nas seguintes taxas de
aprendizagem: A! = 0.0512, 12 =0.0256, 13 =0.0128, A* = 0.00016. Um momento p, inicial
de 0.5 é utilizado para as 10 primeiras épocas e um momento final de 0.9 para as 10 dltimas épocas.
Por conta das limitacdes dos recursos computacionais, restringe-se o treinamento a grupos (lotes)
de 16 arquivos de dudio. Os algoritmos (2) e (3) apresentam os codigos-base utilizados para o

desenvolvimento dos estdgios de propagacdo e retropropagacdo, respectivamente.

2 Expressio traduzida do inglés backpropagation
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Algorithm 1 Divergéncia contrastiva para treinar MRB.
funcao TRAINMRBWITHCD(S=0" <m < M, N)
> S € o conjunto de treinamento com M amostras
> N € o ndmero de passos do algoritmo divergéncia contrastiva
Inicializar as matrizes de peso W/ de forma aleatéria com distribui¢io Gaussiana com
desvio padrao a =0,01.
Inicializar os vetores da camada visivel a e da camada escondida b com zero.
Inicializar os gradientes VwJ, VaJ e VpJ com zero.
Laco de repeticao (epoca = l;epoca < Nepocas; epoca < epoca+ 1) faca
Selecionar aleatoriamente O mini grupos com M, amostras.

\AREY ¢ > Fase positiva
H’ « P(H=1|V") > Eq. (2.28)
VwJ < HO(VO)T

VaJ < SOMAR LINHAS(V?)
ViJ < SOMAR LINHAS(H?)

Laco de repeticao n <— 0; n < N; n < n+1 faca > Fase negativa
H" < I(H" > aleatorio(0,1)) > Amostragem, I(-) € a fungdo caracteristica
Vil P(VIHY) > Eq. (2.29) se v € RM*1; Eq. (2.30) se v € {0, 1}¥*!
H"! « P(H = 1|V"*+1) > eq. (2.28)
Fim Laco de repeticao
VwJ; + Vw1 — HY (V)T > Eq. (2.37)
VaJ; < VaJ;_1 — SOMAR LINHAS(VV) > Eq. (2.38)
VbJ; < VpJ;_1 — SOMAR LINHAS(H") > Eq. (2.39)
M
AW, = pAW, 1+ (1= p) 3= ¥ VwIneu(W,a,b;v") > Eq. (2.34)
m=1
M
Ad; = pAa 1+ (1-p) 3 ¥ Vadnim(W,a,b;v") > Eq. (2.35)
m=1
M,
Ab 4 pAb1+(1=p) 3 ¥ Vi dwiwu(W,a,b;v") > Eq. (2.36)
m=1
Wit W, — LAW, > Atualizar W. Eq. (2.34)
a1 < a; — AAag; > Atualizar a. Eq. (2.35)
bis1 < by — AAb, > Atualizar b. Eq. (2.36)
Fim Laco de repeticao
Retorne rbm= {W,a,b}
Fim funcao

Fonte: (YU; DENG, 2015, p.87, adaptacao e tradugdo nossa).
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Algorithm 2 Propagacao
funcdo FORWARDCOMPUTATION(O)
A\AREY¢) > Cada coluna de O € um vetor de observagao
Laco de repeticao (/ <—; [ < L; [+ [+1) faca > L € o ndmero total de camadas
7! — WV p
Vi f(Z}) > f(-) é a fungdo sigmoide

Fim Laco de repeticao
Z" — WEVE T
Vi 7t
Retorne V£
Fim funcao
Fonte: (YU; DENG, 2015, p.59, adaptacao e tradugdo nossa).

Algorithm 3 Retropropagagao
funcdo BACKPROPAGATION(S = {(0”,d™)|0 <m < M})
> S € o conjunto de treinamento com M amostras

> Pardmetros {Wé, bé} provenientes do pré-treinamento, em que 0 < [ < L
> L € o numero total de camadas

Enquanto o total de épocas ndo for atingido faca
Selecione aleatoriamente um mini grupo {0, Y} com M, amostras
Chamar funcgdo FORWARDCOMPUTATION(O)

Ef«+ VE-D > Eq. (2.47)
GL « Ef
Laco de repeticao (/ <~ L; [/ > 0;/ <+ [—1) faca
T
Vywizou(W,bix.d) < G (vﬁ*l) > Eq. (2.46)
ViJeom (W, b;x,d) ¢+~ SOMAR LINHAS(G]) > Eq. (2.48)

W pW— (1—p)Al i (VW!JEQM(W,b;X,d) + yVlth> > Eq. (2.42)

bl < pb} — (1—p)A! 13-V Jeom (W, b;x,d) > Eq. (2.43)
E — (W)TG] > Eq. (2.52)
Se [ > 1 entao
G/ f(Z;7 ") e[ > Eq. (2.53)
Fim Se
Fim Laco de repeticao
Fim Enquanto
Retorne dnn={Wl b! } pemque0<[/<L
Fim funcao

Fonte: (YU; DENG, 2015, p.66, adaptacdo e tradug@o nossa).
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O Apéndice B apresenta os parametros e hiperparametros utilizados na configuracao

da RNP.
4.4.3 Decodificacdo

O processo de decodificagcdo da RNP ¢ ilustrado na Figura 24. Uma vez que os
parametros W e b s@o obtidos na etapa de treinamento, obtém-se a estimativa do logaritmo
da magnitude do espectro do sinal limpo a partir do logaritmo da magnitude do espectro de
frequéncia do sinal ruidoso usando o algoritmo (2). Dada uma observacao O, a saida da rede
neural € obtida calculando os vetores de ativacdo utilizando a equagdo (2.22) para as camadas 1

aL—1 e aequacgdo (2.24) para a camada de saida L.

Figura 24 — Etapa de decodificagdo da RNP.
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.5 Reconstrucio do sinal

O bloco de reconstrugdo do sinal de voz é apresentado na Figura 25. A desnormali-
zacdo do logaritmo da magnitude do espectro de frequéncia (i.e., caracteristicas) do sinal de voz
¢ realizada com a média i, e a variincia o, do conjunto de dados de treinamento. Em seguida,
aplica-se a operacdo de exponenciagdo (processo inverso a operagdo de logaritmo aplicada na
etapa de extracdo de caracteristicas).

Neste estagio, deve-se espelhar os @ = 128 pontos de frequéncia, a fim de repre-
sentar as frequéncias negativas e transformar corretamente o quadro para o dominio do tempo
(Ny = 256). A informacao de fase do sinal ruidoso, obtida a partir da TDF na etapa de extragao
de caracteristicas, € usada para calcular a Transformada Discreta de Fourier Inversa (TDFI).

Loizou (2013, p.106) afirma que o uso da informacao de fase é considerada uma pratica aceita



75

na reconstrucao da estimativa do sinal limpo, porém, alguns autores discutem a importancia da
estimacdo de fase do sinal limpo, especialmente em sinais com baixas SNRs (GERKMANN et
al., 2012) (GERKMANN et al., 2015).

De posse da estimativa do logaritmo da magnitude do espectro de frequéncia do sinal
limpo e a informacdo de fase proveniente do sinal ruidoso, aplica-se a TDFI sobre cada vetor de
saida para produzir uma estimativa dos quadros do sinal limpo no dominio do tempo.

Finalmente, o método soma e sobreposi¢do, descrito na Secao 2.3.4 e proposto em
(ALLEN, 1977), ¢ empregado para sobrepor os quadros e obter uma estimativa do sinal limpo

completo no dominio do tempo.

Figura 25 — Etapa de reconstrucao do sinal.
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.6 Métricas de desempenho

Algoritmos de melhoria do sinal de voz objetivam aumentar a qualidade e a inteligi-
bilidade do sinal. Enquanto a inteligibilidade se refere a capacidade de um grupo de ouvintes de
escutar e entender as palavras proferidas, a qualidade se refere a avaliacdo dos sinais de voz por
um grupo de ouvintes em uma escala pré-determinada ou a avaliacio comparativa com sinais de
referéncia. Loizou (2013) ressalta o compromisso existente entre a qualidade e a inteligibilidade
do sinal de voz da seguinte maneira:

E possivel reduzir o ruido de fundo ao custo de introduzir distor¢do na voz,
0 que por sua vez, pode prejudicar a inteligibilidade. Assim, o principal de-
safio no desenvolvimento de algoritmos de aprimoramento do sinal de fala

consiste reduzir o ruido sem introduzir qualquer distor¢do perceptivel no sinal.
(LOIZOU, 2013, p.l,tradugdo nossa).
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Para verificar se o objetivo de atenuar o ruido aditivo de fundo e estimar o sinal de
voz desejado limpo foi alcangado, apds a aplicac@o dos algoritmos, é necessario estabelecer
critérios de desempenho. Segundo Benesty et al. (2007), existem duas categorias de medidas de
desempenho: subjetivas e objetivas. A Figura 26 apresenta um sumadrio de categorizacio das
medidas de desempenho.

As métricas subjetivas se baseiam nos julgamentos de um grupo de pessoas para
avaliar a qualidade e a inteligibilidade dos sinais de voz, baseado na habilidade de percep¢ao,
discriminacao e experiéncia. Métricas subjetivas podem ser classificadas em duas categorias:
aquelas baseadas numa preferéncia relativa em comparagao a um dado sinal de referéncia e
aquelas baseados na atribui¢do de um valor numérico indicando a percep¢ao de qualidade do
sinal de voz. Ja as métricas objetivas envolvem férmulas matemaéticas, desenvolvidas a partir
de técnicas de processamento de sinal, para estimar a qualidade, a inteligibilidade e o grau de
correlagdo com as métricas subjetivas dos sinais de voz e/ou avaliar diferencgas entre o sinal de
voz ruidoso, o de referéncia e o processado.

De acordo com Benesty et al. (2007), no que diz respeito a qualidade do sinal de
voz, o método subjetivo € mais adequado, uma vez que o julgamento do ouvinte é o considerado
em ultima andlise. Contudo, a avaliagdo subjetiva demanda esforco e tempo e os resultados sdao

Figura 26 — Classificacdo de medidas de desempenho: medidas objetivas utilizam

formulas matematicas, enquanto as subjetivas sdo avaliadas por um grupo de ouvin-
tes.

I R R R . Medidas de Desempenho R -
’ * Avaliacdo por um
grupo de ouvintes

el Obijetivas Subjetivas

Atribuicdo de um valor
numérico em uma escala
pré-determinada

Comparac¢do com um
sinal de referéncia

Fonte: elaborado pelo autor.
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considerados onerosos de se obter, uma vez que € necessdria a disponibilidade de um grupo
de avaliadores e o estabelecimento de condicdes controladas para avaliacdo. Por conta disso, a
utilizacdo de métricas objetivas é mais econdmica, pratica e mais utilizada. Hu e Loizou (2007)
realizam um estudo comparativo de diversas métricas objetivas e avaliam a correlagdo com a
inteligibilidade e métodos subjetivos.

Para esta dissertagdo, utilizam-se quatro métricas objetivas comumente utilizadas
na literatura (LOIZOU, 2013) (XU et al., 2014) (XU et al., 2015): a distor¢do log-espectral
(LSD)?, a STOI, a PESQ e a TEP. As métricas PESQ e STOI possuem uma alta correlagio com
a inteligibilidade e testes subjetivos. A métrica LSD, por sua vez, aborda o aspecto da distor¢ao
espectral, complementar as outras duas métricas. J4 a TEP avalia o aumento ou decaimento na
taxa de reconhecimento de palavras em um SRAV, relativo a melhoria ou degradacdo de algum

aspecto perceptivo da qualidade e/ou inteligibilidade de sinais de voz.
4.6.1 LSD

A LSD (GRAY et al., 1980) mede o grau de distorcdo espectral entre o sinal de
voz de referéncia e o sinal de voz degradado. Quanto mais préximo a zero, menor a distor¢ao
e, consequentemente, maior a qualidade. Ambos os sinais sdo segmentados em quadros de 25
ms com 60% de sobreposi¢ao (15 ms). Para a operacdo de janelamento, utiliza-se a janela de
Hamming. Os momentos de siléncio sdo removidos, a partir de um detector de atividade de
voz (VAD)*. A LSD calcula a média da distincia euclidiana entre a magnitude do espectro de
frequéncia dos quadros do sinal de voz de referéncia e dos quadros do sinal de voz degradado.
Em situacdes extremas encontradas na literatura, foi encontrado o valor LSD de 11,14 para um
sinal de voz com uma SNR de -5 dB. Embora seja possivel encontrar valores maiores, limita-se o
valor da LSD nesta dissertacao ao intervalo entre 0 (melhor caso) e 20 (extremamente distorcido

em frequéncia).
4.6.2 STOI

Segundo (TAAL et al., 2010b), a STOI € uma métrica objetiva que possui correlacao
de 95% com a inteligibilidade, conceito relativo ao percentual médio de palavras entendidas

corretamente por um grupo de pessoas. Esta métrica foi desenvolvida motivada pela necessidade

3 Abreviatura do inglés log-spectral distortion.

4 Abreviatura do inglés voice activity detector.
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de substituir testes subjetivos, pois estes sdo custosos tanto do ponto de vista financeiro quanto
do ponto de vista temporal. Varia numa escala de zero a um, em que zero significa um sinal de
voz ininteligivel e 1 um sinal de voz completamente inteligivel.

A estrutura basica da métrica STOI € apresentada na Figura 27. A medida é funcdo de
um sinal de voz limpo de referéncia e de um sinal de voz a ser avaliado (sinal de voz degradado).
Ambos os sinais sdo divididos em bandas de um terco de oitava, baseado na TDF, normalizados e
recortados. Em seguida, segmentos curtos no tempo (384 ms) de ambos os sinais sdo comparados
por meio de um coeficiente de correlagdo. Em seguida, € calculada a média das medidas de
inteligibilidade intermedidrias de curto tempo, resultando em um valor escalar, que possui uma

relagdo monotdnica crescente com a inteligibilidade da voz (TAAL et al., 2011).

Figura 27 — Estrutura basica da métrica STOL.
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Fonte: (TAAL et al., 2011, traducio nossa).

A medida de inteligibilidade intermediaria é definida como uma estimativa do
coeficiente de correlacdo linear entre as unidades tempo-frequéncia do sinal limpo x;(m) (definida

na notagdo vetorial) e do sinal de voz degradado (yj(m)) (TAAL et al., 2011)

(Xjm = 1x;,) " (Fjm — Hy,,)
||X]7m - lu’X]mH : Hy],m - ‘u'yj,mH 7

djm= (4.1)
em que m representa o m-€simo quadro, X ,, representa o envelope de tempo curto do sinal de voz
limpo, y » representa o envelope de tempo curto do sinal de voz a ser avaliado, ¥ ; ,,, € uma versao
normalizada e recortada de y, 11 representa a média das amostras do vetor correspondente e
J representa a j-ésima banda de um terco de oitava, || - || representa a norma I,. Finalmente, a

média da inteligibilidade intermedidria é calculada em todas as bandas e quadros
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em que M representa a quantidade total de quadros e J o nimero de bandas de 1/3 oitava. O

codigo na plataforma MATLAB € disponibilizado pelos autores em (TAAL et al., 2010a).
4.6.3 PESQ

No ano 2000, foi realizada uma competi¢do organizada pelo ITU-T para selecionar
uma métrica objetiva capaz de apresentar um desempenho confidvel em uma vasta quantidade
de codecs (codificadores/decodificadores) e condi¢des de rede (LOIZOU, 2013). A métrica
PESQ (avaliag¢do perceptiva da qualidade da voz) foi selecionada e padronizada pelo ITU-T
na recomendacao P.862 em substitui¢do a recomendagdo P.861, que era baseada na métrica
Perceputal Speech Quality Measure (PSQM) (percepc¢do de qualidade de voz) (BEERENDS;
STEMERDINK, 1994). A PESQ ¢ uma métrica objetiva que possui alta correlacdo com métricas
subjetivas (RIX ef al., 2001), é baseada nas caracteristicas psicoacusticas do ouvido humano e
varia numa escala de um a cinco, em que um € considerado sinal de qualidade insuficiente e
cinco uma qualidade excelente.

A estrutura desta métrica € apresentada na Figura 28. De acordo com Rix et al.
(2001), o modelo inicia pelo alinhamento de ambos os sinais a um nivel de audi¢do padrdo. Estes
sdo filtrados (usando uma FFT) com um filtro de entrada para modelar um aparelho de telefone.
Os sinais sdo alinhados no tempo e depois processados através de uma transformacao auditiva
semelhante a da métrica PSQM. A transformacdo também envolve a equalizagdo para a filtragem
linear no sistema e para a variacao do ganho. Dois pardmetros de distor¢cao sdo extraidos dos
disturbios (a diferencga entre as transformagdes dos sinais) e sdo agrupados no dominio do tempo
e frequéncia e mapeados para uma previsdo opiniio média subjetiva (MOS)>.

Em uma avaliacdo de desempenho de sete métricas objetivas [segSNR, Weighted
Spectral Slope (WSS), PESQ, Log-Likelihood Ratio (LLR), distancia Distancia ltakura-Saito
(IS), distancia Cepstrum e fwSNRseg] em termos de predi¢do de qualidade do aprimoramento do
sinal de voz ruidoso, Hu e Loizou (2007) demonstraram que a PESQ possui a maior correlacao

(p =0,89) com a qualidade geral dentre as métricas avaliadas.

> Acronimo do inglés Subjective Opinion Score.
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Figura 28 — Estrutura basica da métrica PESQ.
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Fonte: (RIX et al., 2001, tradugdo nossa).

4.6.4 TEP

A Taxa de Erro de Palavra (TEP®) é uma métrica que indica o percentual de palavras
incorretas reconhecidas por um SRAV. E definida por Ali e Renals (2018)

Nuwp + Noxe + N;
TEP = Yoo T Nexe T lins 50 (4.3)

total

em que Ngup, Nexes Nins € Niorar 30, respectivamente, o nimero de palavras substituidas, o nimero
de palavras excluidas, o nimero de palavras inseridas e o nimero total de palavras na hipdtese
de transcri¢do com relacao ao sinal de voz de referéncia. Um valor proximo a 100% indica que
o sinal estd bastante corrompido e o/ou 0 SRAV néo foi capaz de transcrever corretamente as
palavras. Um valor préximo a 0% indica que houve poucos erros, sejam inser¢des, exclusoes
e/ou substituicdes de palavras, no resultado do reconhecimento.

Para avaliacdo da TEP dos sinais de voz ruidosos e dos sinais de voz limpos estimados,
utiliza-se a fun¢do SPEECH2TEXT, disponivel em MathWorks, Audio Toolbox Team (2020). Tal
funcdo permite a conexdo com interfaces de programacgao de aplicagdes (do inglés, application
programming interfaces) baseadas em nuvem para reconhecimento de voz usando a plataforma

MATrix LABoratory (MATLAB) da empresa MathWorks (MATHWORKS, 2019). As APIs

6

Também € conhecida como WER, acrénimo do inglés Word Error Rate.



Figura 29 — Exemplos de erros no processo de reconhecimento de voz
considerados no calculo da TEP.
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Fonte: elaborado pelo autor.

de reconhecimento de voz suportadas incluem: Google, IBM e Microsoft. Através da funcao,

sdo enviados os dudios dos sinais de voz ruidosos e dos sinais limpos estimados para o sistema

de reconhecimento automdtico em nuvem da empresa Google. A partir do recebimento da

transcricao desse SRAV, compara-se a sentenca reconhecida com a frase fornecida pelo banco

de dados TIMIT, a fim de obter o resultado da TEP. Para o cédlculo da TEP, utiliza-se a fun¢do

WER, desenvolvida e disponibilizada por Polityko (2020).

Um quadro-resumo das métricas de desempenho utilizadas e seus respectivos inter-

valos de variac@o sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Sumadrio das métricas de avaliacdo de desempenho.

Meétrica Descri¢do Intervalo
LSD métrica objetiva que mede a distor¢ao espectral 0a20%*
STOI métrica objetiva que possui gorrelagao com 0a 1.0

o grau de inteligibilidade.
PESQ métrica objetiva que possui correlacdo com 1.025.0

métricas subjetivas
métrica objetiva que indica o percentual de palavras
TEP . .
incorretas reconhecidas por um SRAV
Fonte: elaborado pelo autor.

0a 100%
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4.7 Ambiente de desenvolvimento

Os algoritmos sdo implementados em scripts na plataforma MATLAB da empresa
MathWorks (MATHWORKS, 2019). Tivemos a nossa disposi¢do um computador portatil com
processador Intel Core i7 6700HQ, memédria RAM de 16 GB (2x8GB, arquitetura de canal
duplo), placa de video NVIDIA GeForce GTX 960M, disco rigido com capacidade 1 TB e taxa
média de leitura/escrita de 96 MB/s, e uma unidade de estado s6lido’ M.2 com capacidade de
256 GB e taxa média de leitura/escrita de aproximadamente 390 MB/s.

Utilizando o banco de dados completo, o tempo de treinamento da rede neural com
trés camadas ocultas € de aproximadamente 72 horas. O tempo necessario para avaliar o banco
de dados de teste completo € de aproximadamente 67 horas. A demora no tempo de teste se deve
principalmente a conexdo com a API Google Cloud Speech-to-Text que € utilizada para avaliar a
TEP. Cada arquivo de dudio leva cerca de 4 a 20 segundos (depende do tamanho do arquivo e da
conexao de rede) para obter uma resposta de reconhecimento da API. Como o banco de dados
completo é composto por 20.160 arquivos, resulta em um tempo médio de aproximadamente 67
horas. Ainda que de forma minoritdria, o tempo computacional dos cdlculos das métricas LSD,

STOI e PESQ também contribuem para esse tempo elevado.

7 Solid-State Drive (SSD).



&3

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este Capitulo apresenta os principais resultados obtidos para os experimentos dos
modelos subtragdo espectral, filtro de Wiener e RNP. A Sec¢do 5.1 mostra o comparativo de
desempenho dos resultados obtidos pelos modelos a partir das métricas objetivas LSD, STOI,
PESQ e TEP. As Sec¢des 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3 apresentam algumas estimativas de sinais limpo
obtidos pelos algoritmos subtracdo espectral, filtro de Wiener e RNP, respectivamente. O

Capitulo se encerra com uma discussdo geral acerca dos resultados na Sec¢ado 5.3.

5.1 Avaliacao de desempenho

Os sinais de voz ruidosos foram produzidos a partir dos dudios da base de dados TI-
MIT (GAROFOLO et al., 1988) e os audios dos ruidos da base de dados AURORA-2 (HIRSCH;
PEARCE, 2000). Dos 6.300 audios da base de dados TIMIT, 4.620 (73,3% do total) foram
utilizados para o treinamento da RNP, 840 (13,33%) para o conjunto de validacdo e 840 para
teste. Para dudio do conjunto de treinamento, acrescentam-se trés tipo de ruidos (balbucios, trem
e carro) e se estabelecem quatro niveis de SNR. Além disso, € acrescentada uma categoria com
sinais de voz com SNRs aleatérias geradas com distribui¢do uniforme no intervalo entre O e
15 dB. No total, sdo estabelecidas 15 combinac¢des (ruido e SNR) diferentes para o conjunto
de treinamento. Para os conjuntos de validagdo e teste, sao utilizados os mesmos cenérios do
conjunto de treinamento, acrescidos do ruido aeroporto e da SNR 7 dB, totalizando 24 cendrios
para o conjunto de validacdo e teste.

Os resultados das métricas LSD, STOI, PESQ e TEP estdo presentes nas Tabelas
6,7, 8 e 9, respectivamente. A RNP produz os menores valores para a métrica LSD, quando
comparada aos algoritmos classicos, incluindo os cendrios SNR 7 dB e a categoria de SNRs
aleatorias. Se por um lado o ruido aditivo € atenuado nos algoritmos cldssicos, por outro, a
distor¢do espectral aumenta. Devido a isso, a redu¢do na LSD nos algoritmos cldssicos ndo € tdo
significativa quanto na RNP. Em relacdo as categorias de SNR avaliadas, a reducao média da
RNP € de 35% e da subtracdo espectral 14%. Ja no filtro de Wiener, hd um pequeno aumento de
1%.

Em relacdo a métrica STOI, a RNP apresenta um aumento de 7% em relacdo ao
sinal ruidoso, a subtracio espectral uma reducdo de 1% e o filtro de Wiener uma reducgado de 4%.

O maior ganho de inteligibilidade é obtido pela RNP na SNR 0 dB, com 17%. Nesse mesmo
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Tabela 6 — Resultados da métrica LSD, obtidos
pelos algoritmos para as diferentes categorias de

SNR.
Sinal Subtracdo Filtro de
SNR Ruidoso  Espectral ~ Wiener RNP
0dB 1,75 1,43 1,62 1,09
5dB 1,43 1,25 1,52 0,95
7 dB* 1,42 1,19 1,43 0,90
10 dB 1,26 1,10 1,34 0,84
15 dB 1,01 0,94 1,17 0,75
Aleatoria*
(dB) 1,38 1,19 1,41 0,90
Média 1,42 1,21 1,42 0,91

Fonte: elaborado pelo autor.

cendrio, o filtro de Wiener apresenta o pior resultado, com redu¢do de 6%. Na categoria de SNRs
aleatdrias, o ganho obtido é de 6% para a RNP. Ja na SNR 15 dB, ndo houve aumento no valor
da STOIL.

Os resultados da Tabela 7 indicam que a RNP € capaz de aumentar o nivel de
inteligibilidade nas SNRs 0, 5 e 10 dB. Além disso, é eficaz mesmo em niveis de SNRs para
0s quais nao € treinada, como em 7 dB e na categoria de SNRs aleatdrias, o que comprova a
capacidade de generalizacdo da RNP. Contudo, em 15 dB, os resultados apontam que a RNP
ndo produz aumento na inteligibilidade, o que indica uma possivel limitagao para a estrutura e a

configuracdo da RNP utilizada nesta dissertagdo.

Tabela 7 —Resultados da métrica STOI, obtidos
pelos algoritmos para as diferentes categorias de

SNR.
Sinal Subtracao Filtro de
SNR Ruidoso  Espectral =~ Wiener RNP
0dB 0,70 0,70 0,66 0,82
5dB 0,80 0,80 0,77 0,88
7* dB 0,84 0,83 0,80 0,90
10 dB 0,88 0,87 0,85 0,92
15 dB 0,94 0,93 0,91 0,94
Aleatoria*
(dB) 0,84 0,83 0,80 0,89
Média 0,83 0,83 0,80 0,89

Fonte: elaborado pelo autor.

Em relag@o a métrica PESQ, além dos algoritmos cldssicos e da RNP utilizada nesta
dissertacdo, sdo mostrados, na Tabela 8, os resultados do trabalho realizado por Xu et al. (2014).
Salienta-se que a comparacao ndo € direta, uma vez que os treinamentos das RNPs sdo realizados

com tipos de ruidos e niveis de SNR diferentes. Xu et al. (2014) consideram os cendrios de
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treinamento com SNRs -5 dB, 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB e 20 dB e os ruidos balbucios, restaurante
e rua. Ja para os cendrios de teste, acrescentam a SNR 7 dB e os ruidos carro e sala de exposi¢des.
Contudo, a comparagdo € util para servir como referéncia para avaliacdo de desempenho dos
resultados apresentados. Para essa métrica, a RNP alcanca um aumento médio de 29%, em
relacdo ao sinal ruidoso. J4 os aumentos na subtracio espectral e no filtro de Wiener sdo de 14%
e 9%, respectivamente. O maior ganho, de 40%, € obtido a partir das estimativas dos sinais de
voz limpos, utilizando a RNP, para os sinais degradados com SNR 0 dB. A maior PESQ € obtida
com SNR 15 dB também para a RNP, com valor de 3,46. Os resultados da RNP obtidos nesta
dissertacdo sdo superiores aos resultados dos niveis de SNRs equivalentes ao trabalho de Xu et
al. (2014).

Tabela 8 —Resultados da métrica PESQ, obtidos pelos
algoritmos para as diferentes categorias de SNR.

Sinal Subtracdo Filtro de RNP
SNR Ruidoso  Espectral ~ Wiener RNP 2
0dB 1,92 2,28 2,09 2,68 241
5dB 2,25 2,61 2,48 2,99 278
7 dB* 2,39 2,73 2,63 3,10 295
10dB 2,59 2,92 2,84 3,25 3,10
15dB 2,92 3,22 3,17 3,46 3,36
Aleatoria*
(dB) 2,46 2,74 2,65 3,10 -
Média 2,42 2,75 2,64 3,10 2,92

Fonte: elaborado pelo autor.

Finalmente, os resultados da métrica TEP sdo expostos na Tabela 9. Na média
geral, constata-se uma reducdo de 3% da TEP para a RNP, um aumento de 9% para a subtragdao
espectral e um aumento de 34% para o filtro de Wiener.

Para as SNRs 0, 5 e 7 dB, a RNP obtém uma redugdo no erro de aproximadamente
14%, 9% e 5%, respectivamente. Contudo, em 15 dB e na categoria de SNRs aleatdrias, observa-
se um aumento na taxa de erro de palavra de 6% e 2%, respectivamente. Embora haja reducao
na LSD e um aumento da PESQ e da STOI, ocorre um incremento na taxa de erro de palavra
para SNRs acima de 10 dB. Nesses cendrios, 0 compromisso existente entre a redugdo de ruido
aditivo e a atenuacgdo e o espalhamento de energia das principais harmonicas que constituem os
fonemas das palavras fica evidente. Consequentemente, os efeitos provocados pela decodificacao

imprecisa da RNP impactam na taxa de erro de palavras em um SRAV.
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Tabela 9 —Resultados da métrica TEP, obtidos
pelos algoritmos para as diferentes categorias de

SNR.
Sinal Subtracdo Filtro de
SNR Ruidoso  Espectral ~ Wiener RNP
0dB 0,66 0,73 0,87 0,57
5dB 0,45 0,50 0,66 0,41
7 dB* 0,41 0,44 0,58 0,39
10 dB 0,35 0,38 0,46 0,35
15 dB 0,31 0,32 0,36 0,33
Aleatoria*
(dB) 0,41 0,46 0,56 0,42
Média 0,43 0,47 0,58 0,41

Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados da métrica TEP, obtidos pelos algoritmos para os diferentes tipos de
ruidos, sdo apresentados na Tabela 10. Para os ruidos balbucios e aeroporto, a RNP é capaz de
reduzir a taxa de erro, porém, para o ruido trem o resultado € praticamente 0 mesmo do sinal
ruidoso. Ja para o ruido aeroporto, € constatado um pequeno aumento.

Os desempenhos dos algoritmos cldssicos s@o especialmente ruins no cendrio com o
ruido balbucios, enquanto que, para o ruido trem, apresentam o melhor resultado. Tais algoritmos
aumentam a taxa de erro de palavra nos quatro tipos de ruidos por causa da distor¢ao espectral,
do espalhamento de energia em frequéncia, e do ruido musical.

Tabela 10 — Resultados da métrica TEP, obti-
dos pelos algoritmos para os diferentes tipos de

ruidos.
Sinal Subtragdo Filtro de
SNR Ruidoso  Espectral ~ Wiener RNP
Aeroporto 0,41 0,48 0,58 0,44
Balbucios 0,49 0,58 0,68 0,42
Carro 0,49 0,52 0,64 0,42
Trem 0,35 0,39 0,47 0,36
Média 0,43 0,49 0,59 0,41

Fonte: elaborado pelo autor.
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5.2 Analise grafica

Para analisar a melhoria ou a degradacdo da qualidade e da inteligibilidade, sdo
ilustrados os sinais de voz limpos estimados a partir de cada um dos modelos, nos cendrios de 0
dB (pior caso) e 10 dB (segundo melhor caso), degradados com os ruidos balbucios (segundo
melhor caso) e aeroporto (pior caso). Toma-se como referéncia um sinal de voz limpo do banco
de dados de teste, contendo uma elocucdo feminina da seguinte frase "Greg buys fresh milk each
weekday morning". A representacdo tanto no (a) dominio do tempo quanto no (b) dominio da
frequéncia sao apresentados na Figura 30.

A escolha por uma elocug¢do feminina se deve ao fato de que as mulheres possuem
uma maior quantidade de energia em componentes de alta frequéncia na voz. Em diversas técnicas
de reducdo de ruido (filtro de Wiener e subtracio espectral, por exemplo), tais componentes sao
atenuadas, o que torna este cendrio mais desafiador. Os sinais degradados com ruido balbucios e
SNR 0 dB, ruido aeroporto e SNR 0 dB, ruido balbucios € SNR 10 dB, e ruido aeroporto e SNR
10 dB, sdo apresentados nas Figuras 31, 32, 33 e 34, respectivamente.

Ao comparar os sinais ruidosos com o sinal limpo, observa-se nos espectrogramas
que uma grande quantidade de energia (cor vermelha e amarela) foi espalhada e distribuida (de
acordo com o tipo de ruido) nos sinais ruidosos por diversas componentes de frequéncia ao longo
do tempo. J4 no dominio do tempo, a variancia da amplitude torna-se maior (de acordo com o

nivel de SNR), tanto nos periodos de voz quanto nos periodos de siléncio.



Figura 30 — Forma de onda de uma elocugio feminina, no (a) dominio

do tempo, e (b) seu respectivo espectrograma.
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Figura 31 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido balbucios e

SNR 0 dB no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do
sinal degradado.
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Figura 32 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido aeroporto e
SNR 0 dB no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do
sinal degradado.
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Figura 33 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido balbucios e
SNR 10 dB no dominio do tempo, € (b) o respectivo espectrograma do
sinal degradado.
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Figura 34 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido aeroporto e
SNR 10 dB no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do
sinal degradado.
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5.2.1 Resultados obtidos pela subtragdo espectral

Esta Secdo apresenta as estimativas dos sinais limpos utilizando o algoritmo da
subtracdo espectral. Comparando as Figuras 35 e 36 com a Figuras 31 e 32, referente ao sinais
ruidosos, pode-se observar a reducao do ruido aditivo, principalmente nos periodos de siléncio.
Contudo, esta redug@o tem um custo do aumento da distor¢do espectral nos quadros que possuem
sinais de voz. Ao comparar as Figuras 35, 36 e 30, percebe-se que a energia dos sinais estimados
¢é espalhada por diversas componentes de frequéncia. Tais componentes sdo importantes para
formacdo dos fonemas e, uma vez que a energia dessas componentes se espalha, os fonemas se

tornam distorcidos e menos inteligiveis. Com os sinais das Figuras 37 e 38, esse efeito € menor.
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Figura 35 — Subtracao espectral: (a) estimacdo do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal
estimado, a partir do sinal da Figura 31, degradado com ruido balbucios
e SNR de 0 dB.
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Figura 36 — Subtracdo espectral: (a) estimagao do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal

estimado, a partir do sinal da Figura 32, degradado com ruido aeroporto
e SNR de 0 dB.
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Figura 37 — Subtracdo espectral: (a) estimagdo do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal
estimado, a partir do sinal da Figura 33, degradado com ruido balbucios
e SNR de 10 dB.
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Figura 38 — Subtragdo espectral: (a) estimacdo do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal
estimado, a partir do sinal da Figura 34, degradado com ruido aeroporto
e SNR de 10 dB.
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5.2.2 Resultados obtidos pelo filtro de Wiener

As estimativas dos sinais limpos utilizando o algoritmo do filtro de Wiener sio
apresentadas nesta Secdo. Os efeitos da distor¢do em frequéncia, do espalhamento e da atenuacio
de energia das principais componentes harmonicas dos sinais de voz se tornam ainda mais
perceptiveis quando analisamos os sinais de voz limpo estimados utilizando o filtro de Wiener,
ilustrados nas Figuras 39, 40, 41 e 42 (mesmos cendrios apresentados da se¢do anterior).

A versdo do filtro de Wiener abordado nesta dissertagdo utiliza a estimativa da SNR
a partir dos 10 primeiros quadros do sinal de tal forma que o periodo relativo a esses quadros
€ considerado siléncio. A tarja azul no inicio dos sinais, percebida nos espectrogramas das
Figuras citadas, € relativo a esse periodo de siléncio em que o nivel de energia € reduzido a
zero. Ao analisar essas Figuras, percebe-se uma reducdo no nivel de ruido nos periodos de
siléncio. Contudo, ao analisar as componentes harmonicas formadoras dos fonemas, observa-se a
atenuacdo e o espalhamento de energia para outras frequéncias. Por conta disso, ocorre a redugdo
no nivel de inteligibilidade do sinal ao reduzir o ruido. Isso confirma o compromisso existente
entre a redugdo do ruido aditivo e o aumento da distor¢do espectral em algoritmos cléssicos,

como descrito por Loizou (2013), e se reflete nos resultados da LSD, STOI, PESQ e TEP.

Figura 39 —Filtro de Wiener: (a) estimacao do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal
estimado, a partir do sinal da Figura 31, degradado com ruido balbucios
e SNR de 0 dB.
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Figura 40 — Filtro de Wiener: (a) estimacao do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal

estimado, a partir do sinal da Figura 32, degradado com ruido aeroporto
e SNR de 0 dB.
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Figura 41 —Filtro de Wiener: (a) estimacao do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal
estimado, a partir do sinal da Figura 33, degradado com ruido balbucios
e SNR de 10 dB.
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Figura 42 —Filtro de Wiener: (a) estimacao do sinal limpo da Figura
30 no dominio do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal

estimado, a partir do sinal da Figura 34, degradado com ruido aeroporto
e SNR de 10 dB.
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5.2.3 Resultados obtidos pela rede neural profunda

Esta Secdo apresenta os sinais de voz limpo estimados obtidos pela RNP. Compa-
rando com os algoritmos anteriores, hd uma semelhanca maior entre os sinais de voz limpo e os
estimados.

Na estimativa do sinal limpo do sinal degradado com SNR 0 dB e ruido balbucios,
ilustrado na Figura 43, boa parte das principais componentes de frequéncia formadoras dos
fonemas sdo restauradas. Isso pode ser observado no espectrograma nos periodos préximos a
0,25 s a 0,5 s. Contudo, no intervalo entre 1,8 s a 2,5 s, a reconstru¢cdo nao € totalmente precisa,
pois ocorre um pequeno espalhamento de energia (ex. em torno de 100 Hz a 1,2 kHz) e atenuagao
em componentes de baixa energia (ex. em torno de 1,5 Hz a 4 kHz).

Ja para a estimativa do sinal limpo a partir do sinal ruidoso degradado com ruido
aeroporto € SNR 0 dB, ilustrado na Figura 44, observa-se diversos periodos ruidosos, mesmo
nos quadros de siléncio. Tal ruido nao foi utilizado no treinamento da RNP e, por conta disso, o
aumento de desempenho nao € tio significativo quanto nos demais tipos de ruido. Neste caso,

embora haja reducao de ruido, o espalhamento de energia é maior, se comparado ao cenario

anterior.
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Na simulagdo de pior caso (ruido aeroporto e SNR 0 dB), embora haja uma reducdo
de 23% na LSD (1,71 para 1,32), um aumento de 9% da STOI (0,70 para 0,76), um aumento
de 17% na PESQ (1,94 para 2,27), ocorre um aumento de 5% na TEP (0,63 para 0,66). Este
aumento € consequéncia da presenga de ruido musical e do espalhamento de energia em algumas
componentes de frequéncia formadoras dos fonemas nos sinais de voz estimados. O ruido
musical fica evidente nos momentos de siléncio, os quais nao foi possivel reduzir de forma
significativa os niveis de ruido aditivo de fundo para este cendrio. Nesse caso, picos de energia
espectrais isolados (ndo conectados), especialmente em altas frequéncias, soam como tons
musicais ao ouvido do ser humano. J4 nos momentos em que ha voz, o ruido musical produz
uma versao distorcida do sinal.

Os sinais estimados para o cendrio de 10 dB, sdo apresentados nas Figuras 45 e 46.
E notéria a reducio de ruido, principalmente nos periodos de siléncio, na Figura 45. Em geral, as
principais componentes harmonicas formadoras dos fonemas também sdo reconstruidas de forma
adequada. J4 na Figura 46, também € possivel notar ruido musical do processo de filtragem da
RNP quando comparado ao sinal limpo, porém, este resultado € um indicativo da capacidade de
generalizacdo da RNP. Devido a quantidade de cendrios diferentes, opta-se por apresentar no
Apéndice A alguns dos demais resultados obtidos pela RNP, especificamente para os cendrios
com ruido trem (0 e 15 dB), carro (0 e 15 dB), balbucios e aeroporto (7 dB).

A andlise comparativa do desempenho da RNP com e sem pré-treinamento é realizada
a partir da observacao dos erros médio quadrético do conjunto de dados de treinamento (EQM;)
e do conjunto de dados de validacdo (EQM,) ao longo de 20 épocas nas Figuras 47 e 48. Para
a RNP sem pré-treinamento, o0 menor valor para o EQM, é obtido na época 15, com cerca de
0,4069. Ja para a RNP com pré-treinamento, o menor valor obtido para o EQM,, é obtido na
época 11, com cerca de 0,3998. Comparando ambos os graficos, € possivel observar que o
EQM; e EQM, da RNP com pré-treinamento na primeira época € menor do que na RNP sem
o pré-treinamento. Contudo, o pré-treinamento ndo impacta de forma significa nos valores
minimos do EQM; e do EQM,, para a configuracdo de parametros e hiperparametros utilizada.

Para evitar o super-ajuste aos dados de treinamento e obter a maior capacidade
de generalizacdo possivel para a RNP, salvam-se os parametros (W, b) da época com menor
EQM,, os quais sao usados para a etapa de decodificagcdo. Tal técnica é conhecida como parada

preventiva' e evita o super-ajuste? da rede neural profunda aos dados de treinamento.

Expressao traduzida do inglés early stopping.

2 Expressio traduzida do inglés overfitting.



Figura 43 —RNP: (a) estimacao do sinal limpo da Figura 30 no dominio
do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal estimado, a partir
do sinal da Figura 31, degradado com ruido balbucios e SNR de 0 dB.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 44 —RNP: (a) estimacao do sinal limpo da Figura 30 no dominio
do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal estimado, a partir
do sinal da Figura 32, degradado com ruido aeroporto e SNR de 0 dB.
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Figura 45 —RNP: (a) estimacao do sinal limpo da Figura 30 no dominio
do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal estimado, a partir
do sinal da Figura 33, degradado com ruido balbucios e SNR de 10 dB.
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Figura 46 —RNP: (a) estimacao do sinal limpo da Figura 30 no dominio
do tempo, e (b) o respectivo espectrograma do sinal estimado, a partir
do sinal da Figura 34, degradado com ruido aeroporto e SNR de 10 dB.
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Figura 47 — RNP sem o pré-treinamento: evolucao do erro médio qua-
drético relativo ao conjunto de dados de treinamento (em azul) (EQM;)
e ao conjunto de dados de validag¢do (em vermelho) (EQM,) do estagio
de treinamento da RNP.
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Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 48 — RNP com o pré-treinamento: evolugdo do erro médio qua-
drético relativo ao conjunto de dados de treinamento (em azul) (EQM;)
e ao conjunto de dados de validag¢dao (em vermelho) (EQM,) do estagio
de treinamento da RNP.
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O resultado de 7 testes utilizando valores diferentes para expansdo de quadros é
ilustrado na Figura 49. Quando s@o usados 11 quadros para a expansdo, obtém-se o menor valor
para o EQM,. Para a obtencdo desta andlise comparativa, utiliza-se somente 10% do banco de
dados de treinamento devido o custo computacional elevado para processar o conjunto completo
de dados. Por conta disso, os valores do EQM,, s@o elevados se comparados aos valores obtidos

para o EQM, obtido com o banco de dados completo.

Figura 49 — Resultados dos testes com expansdo de qua-
dros, avaliado com 10% dos arquivos do banco de dados de
treinamento.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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5.3 Discussao

Os resultados demonstram a capacidade da RNP de realizar o mapeamento espectral
nao linear para reduzir ruido aditivo e, consequentemente, aumentar a qualidade e a inteligi-
bilidade dos sinais de voz degradados. A metodologia baseada na RNP supera os modelos
classicos de subtracdo espectral e filtro de Wiener em todos os cendrios de ruidos e niveis de SNR
propostos. Em relacao a métrica LSD, o resultado médio da RNP é 36% menor comparado ao
filtro de Wiener e 25% menor com relag@o a subtracdo espectral. Na métrica STOI, o resultado
médio da RNP é 12% superior ao obtido pelo filtro de Wiener e 8% superior ao resultado obtido
pela subtragdo espectral. Na métrica PESQ, a RNP € superior em 17% comparado ao filtro
de Wiener e 13% em relacdo a subtracdo espectral. J4 na métrica TEP, a RNP apresenta um
resultado 29% menor que o filtro de Wiener e 13% menor que a subtragdo espectral.

O algoritmo da subtracdo espectral ¢ um algoritmo computacionalmente simples
e realiza a reduc¢do de ruido aditivo, porém, nota-se a presen¢a de ruido musical nos sinais de
voz limpo estimados pelo algoritmo. A presenca de ruido musical é mais evidente nos sinais
estimados a partir dos degradados com niveis baixos de SNR (< 10 dB).

Embora o filtro de Wiener seja computacionalmente mais custoso do que a subtragdo
espectral, a versdo utilizada nesta disserta¢do ndo produziu bons resultados para os cendrios pro-
postos quando comparado aos demais algoritmos. Dos resultados, fica evidente o0 compromisso
existente entre a reducdo de ruido aditivo e o aumento da distor¢ao espectral e do ruido musical,
presentes nas estimativas dos sinais limpos.

Embora a RNP tenha apresentado significativo aumento de desempenho nas métricas
objetivas LSD, STOI e PESQ, constata-se que o aumento geral na TEP nao foi significativo.
Como demonstrado na Tabela 9, a RNP aponta para um aumento da TEP para a SNR 15 dB.
Através de alguns testes, pode-se notar que a TEP do sinal com SNR 15 dB se aproxima do
resultado da TEP obtido para o sinal limpo.

Na pratica, a RNP estd atenuando e espalhando energia em algumas componentes de
frequéncia que impactam, ainda que de forma minima, no aumento da taxa de erro de palavra.
As Figuras 50a., 50c. 50e. apresentam o comparativo entre o sinal de voz limpo de um homem,
o sinal degradado com ruido carro e SNR 15 dB e o sinal de voz limpo estimado pela RNP,
respectivamente. As Figuras 50b., 50d. 50e. sdo os respectivos espectrogramas desses sinais.
Os circulos em vermelho no dominio do tempo e em preto nos espectrogramas sao pequenas

diferencas percebidas entre as Figuras do sinal limpo e do estimado. Tais diferencas estdao
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relacionadas aos efeitos provocados pela RNP comentados anteriormente.

Uma possivel solugdo para esse problema consiste em treinar a RNP com sinais
com SNRs > 15 dB e/ou com os préprios sinais de voz limpos, para que ela possa aprender as
especificidades do problema nestes cendrios com pouco ruido aditivo.

Figura 50 — (a) Sinal de voz limpo de um homem no dominio do tempo,

(c) sinal degradado com SNR 15 dB e ruido carro, (¢) sinal de voz limpo
estimado pela RNP. (b), (d) e (f) sdo os espectrogramas desses sinais.
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A disponibilidade de um banco de dados heterogéneo, com uma grande quantidade
de arquivos de dudio de voz (acima de 50 horas) é fundamental para o bom desempenho da
rede neural. H4 a necessidade de aumentar a capacidade de generalizagao da RNP para diversos
cendrios de ruido e SNR. Conhecer e modelar as condi¢des do mundo fisico carece de uma
grande quantidade de dados e que englobe os mais diversos ambientes de utilizacdo de SRAVs.
A presenca de algum tipo de ruido desconhecido, que a RNP nao € capaz de generalizar, pode
conduzir a baixas taxas de acerto de reconhecimento.

A partir dos resultados apresentados, para os algoritmos da subtracdo espectral, do

filtro de Wiener e da rede neural profunda, algumas conclusdes podem ser obtidas.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo descreve uma proposta para reducao de ruido aditivo em sinais de
voz em cendrios simulados do mundo fisico, utilizando uma estrutura de rede neural profunda
(RNP). Para o conjunto de dados de treinamento, sdo utilizados os ruidos balbucios, carro e
trem, e os niveis de SNR 0, 5, 10 e 15 dB. J4 para o conjunto de de validagao e teste, além dos
cendrios estabelecidos no conjunto de treinamento, sdo acrescentados o ruido aeroporto e o nivel
de SNR 7 dB. Ademais, sdo utilizados niveis de SNRs geradas aleatoriamente com distribui¢dao
de probabilidade uniforme, no intervalo de 0 a 15 dB, tanto para o conjunto de treinamento
quanto para o conjunto de teste. Cada combinacdo de tipo de ruido e nivel de SNR constitui um
cendrio, totalizando 15 para o conjunto de treinamento e 24 para o conjunto de teste.

A RNP proposta nesta dissertacdo se baseia numa arquitetura de multiplas camadas
de perceptrons convencional, com as unidades de camadas adjacentes totalmente conectadas. O
treinamento completo € realizado utilizando os estdgios de pré-treinamento e treinamento (ajuste
fino), baseados nos algoritmos maquina restrita de Boltzmann e re-propagacgao, respectivamente.
Os algoritmos cldssicos subtra¢do espectral nao linear e o filtro de Wiener, com estimagao
de SNR a priori, sdo utilizados como referéncias para analise comparativa. A avaliagdo de
desempenho € realizada pelas métricas objetivas LSD, STOI, PESQ e a taxa de erro de palavra
(TEP).

Acerca dos resultados, a RNP supera os algoritmos cldssicos em todos os cendrios
de SNR, inclusive dos sinais degradados com ruido aeroporto € SNR de 7 dB que ndo sao
utilizados no treinamento. Contudo, os resultados para a TEP nao sao satisfatérios para niveis
de SNR acima de 10 dB, embora seja superior aos algoritmos cldssicos. Apesar das melhorias,
as métricas LSD, STOI e PESQ néo sdo capazes de avaliar de forma precisa as atenuacoes € o
espalhamento de energia nas principais componentes harmodnicas que formam os fonemas. Tais
efeitos impactam no resultado da TEP. Para a solugdo desse problema, propde-se a utilizacdo
de sinais com SNRs mais elevadas (ex. 20 dB) e/ou a utilizagdo de sinais de voz limpos no
treinamento da RNP. Devido ao elevado custo computacional para o treinamento e validacdo
da RNP, tais sinais nao foram utilizados nesta dissertagdo. Para processar 60 horas de dudio do
conjunto de treinamento e 17 horas de dudio para o conjunto de validacdo, sdo necessdrias cerca
de 72 horas utilizando os recursos computacionais disponiveis para a simulagdo. Esse tempo
ja € obtido com a otimizacao do cddigo para a leitura dos arquivos de dudio de forma rdpida e

com a utilizacao da unidade de processamento grafica em operacdes que demandam cédlculos
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matematicos expressivos, com grandes matrizes.

Nesta dissertacdo, emprega-se uma metodologia para extragao de caracteristicas de
sinais de voz para o treinamento da RNP. Além disso, € disponibilizado como informacio anexa
um conjunto de valores de parametros e hiperpardmetros para o treinamento da RNP aplicada a
reducdo de ruido aditivo em sinais de voz. Uma outra contribuicdo desta dissertacio € a utilizacao
de um sistema de reconhecimento automético de voz (SRAV) para avaliar a TEP. Emprega-se
uma interface de programacao de aplicacoes (API) que realiza a conexdo com o SRAV em nuvem
da empresa Google. Tal interface permite o acesso as transcri¢des do reconhecimento desse
sistema. A partir dai, as sentencas fornecidas por esse SRAV e as sentengas do banco de dados

sdo comparadas para avaliar a TEP.

Trabalhos futuros

Dos resultados obtidos, faz-se necessdrio investigar a correlagdo existente entre as
métricas LSD, STOI e PESQ com a TEP. E possivel, por exemplo, aplicar métodos de regressio
(ex. método dos minimos quadrados) para estimar a influéncia de cada uma dessas métricas na
TEP. Tal investigacdo ndo foi realizada nesta dissertacio e fica como sugestdo de trabalho futuro.

Sugere-se também a elaboracdao de um grande banco de dados (acima de 2.000
elocugdes) em portugués, com sinais de voz limpos, contendo elocucdes de homens e mulheres,
de diferentes regides dialéticas do Brasil, seguindo os padrdes internacionais. Tal banco de dados
pode colaborar com o desenvolvimento técnico-cientifico nacional na drea de processamento de
sinais de voz.

Para a continuidade desta dissertacdo, sugere-se ainda a investiga¢do dos seguintes
pontos:

(i) utilizacdo de SNRs flutuantes nos arquivos de dudio, simulando cenérios do mundo fisico;
(i1) utilizacdo de uma quantidade maior de diferentes tipos de ruido (estacionarios, nao estaci-
ondrios, de banda larga, de banda estreita), para aumentar a capacidade de generalizacdo
da RNP;
(iii) treinamento da RNP com dudios com SNRs geradas aleatoriamente com distribui¢ao
uniforme no intervalo de -10 a 20 dB;
(iv) cendrios mais complexos contendo combinagdes de dois ou mais tipos de ruidos;
(v) outras estruturas para a rede neural profunda, como a rede neural convolucional, a rede

neural recorrente, ou combinacdes delas;



(vi)
(vii)

(viii)
(ix)
(x)

(xi)

(xi1)
(xiii)
(xiv)

(xv)

(xvi)
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utilizacdo de técnicas de regularizacdo e otimizacao;

o uso de taxas de aprendizagem e tamanho do mini-grupo dindmicas para cada uma das
camadas;

a utilizacao de outros tipos de caracteristicas dos sinais de voz;

a eficiéncia de outros algoritmos de pré-treinamento;

correlacdo entre as métricas de desempenho LSD, STOI e PESQ e a taxa de erro de palavra
(TEP), estabelecendo pesos que indiquem quantitativamente as respectivas influéncias;
treinamento e validacao cruzada com bancos de dados distintos;

o treinamento da RNP utilizando quadros de curta (20 a 40 ms) e longa duracao (80 a 300
ms);

impacto de um detector de atividade de voz;

reducgdo de ruido juntamente com a reducdo da reverberacgao;

utilizacdo de dois ou mais canais de dudio, possivelmente considerando também um arranjo
de sensores.

efeito da aplicacdo de um algoritmo de estimacao de fase do sinal limpo.
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APENDICE A - RESULTADOS COMPLEMENTARES

Figura 51 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido trem e SNR
0 dB no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma do sinal
degradado.
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Figura 52 —(a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido carro e SNR
0 dB no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma do sinal
degradado.
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Figura 53 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido balbucios e
SNR 7 dB no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma do

sinal degradado.
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Figura 54 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido aeroporto e
SNR 7 dB no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma do
sinal degradado.
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Figura 55 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido trem e SNR
15 dB no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma do sinal
degradado.
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Figura 56 — (a) Sinal da Figura 30 degradado com ruido carro e SNR
15 dB no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma do sinal
degradado.
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Figura 57 —Rede neural profunda (RNP): (a) estimagdo do sinal limpo
da Figura 30 no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma
do sinal estimado, a partir do sinal da Figura 51, degradado com ruido
trem e SNR de 0 dB.
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Figura 58 —Rede neural profunda (RNP): (a) estimacdo do sinal limpo
da Figura 30 no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma
do sinal estimado, a partir do sinal da Figura 52, degradado com ruido
carro e SNR de 0 dB.

| (@

— i

WWWWWWWMWWWWW

S

Tempo (s)

Fonte: elaborado pelo autor.

o & A
S S 3

-100
-120
-140

o & b
S 33

-100
-120
-140

(dB/Hz)

Energia/Frequéncia

Energia/Frequéncia
(dB/Hz)

115



Amplitude

Amplitude

Frequéncia (kHz)

W

—_

Frequéncia (kHz)
[\e]

o
\

Figura 59 —Rede neural profunda (RNP): (a) estimagdo do sinal limpo
da Figura 30 no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma
do sinal estimado, a partir do sinal da Figura 53, degradado com ruido
balbucios e SNR de 0 dB.
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Figura 60 —Rede neural profunda (RNP): (a) estimacdo do sinal limpo
da Figura 30 no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma
do sinal estimado, a partir do sinal da Figura 54, degradado com ruido
aeroporto e SNR de 0 dB.
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Figura 61 —Rede neural profunda (RNP): (a) estimagdo do sinal limpo
da Figura 30 no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma
do sinal estimado, a partir do sinal da Figura 55, degradado com ruido
trem e SNR de 15 dB.
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Figura 62 —Rede neural profunda (RNP): (a) estimacdo do sinal limpo
da Figura 30 no dominio do tempo e (b) o respectivo espectrograma
do sinal estimado, a partir do sinal da Figura 56, degradado com ruido
carro e SNR de 15 dB.
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APENDICE B - PARAMETROS DA RNP

Este apéndice lista o conjunto de valores e intervalos de valores de parametros e

hiperparametros utilizados nos testes da RNP. Aspectos gerais, relativos a extragao de carac-

teristicas, ao processamento do algoritmo, ao nimero de camadas e neurdnios da rede neural

e a inicializacdo dos pesos sindpticos da matriz de pesos, sao apresentados na Tabela 11. Pa-

rametros e hiperparametros relativos a etapa de pré-treinamento sao descritos na Tabela 13.

Ja as configuracoes utilizadas na etapa de treinamento (ajuste-fino) sao listadas na Tabela 12.

O decaimento ponderado (regularizagcdo) ndo foi avaliado devido ao alto custo computacional

necessario para se avaliar os resultados!. Estabelece-se também a condigio de variabilidade do

parametro, i.e., se permanece fixo ou varidvel ao longo dos testes. A escolha dos valores deve

levar em consideragdo as recomendacgdes de Yu e Deng (2015), Haykin (2009), Hinton (2012),

de tal forma que a RNP nao divirja.

Tabela 11 —Parametros gerais de configuracao da RNP.

Pardmetro/Hiper-parametro Valor/Intervalo  Configuragdo utilizada
frequencia de amostragem fixo 8000 8000
tamanho do quadro (ms) fixo 32 32
expansao de quadros varidvel la2l 11
sobreposi¢do de quadros (%) fixo 50 % 50 %
% de arquivos varidvel 10 % a 100 % 100%
(treinamento)
quota de treinamento fixo 16, 32 ou 64 16
nimero de camadas variavel la3 3
nimero de neur6nicos na la camada varidvel entre 256 ¢ 8192 2048
nimero de neur6nicos na 2a camada  varidvel entre 256 e 8192 2048
nimero de neur6nicos na 3a camada  varidvel entre 256 ¢ 8192 2048
nimero de neur6nicos na 4a camada  varidvel entre 256 e 8192 -
desvio padrdo para inicializagdo fixo le le

das matrizes de peso

Fonte: elaborado pelo autor.

3 segundos/lote).

O célculo da norma das matrizes de peso consome bastante tempo a cada lote de arquivos processados (cerca de
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Tabela 12 —Parametros do estigio de pré-treinamento da RNP.

Parametro/Hiper-pardmetro

Valor/Intervalo

Configuracdo utilizada

ndmero de épocas para

0 pré-treinamento fixo 20 20
taxa de a?;iziize?ﬁzﬁeﬁol)a camada varidvel 166 2 1e-3 51204
taxa de a[();ergfitlrze?ﬁzgeﬁoz)a camada varidvel le-6a 163 > 5604
taxa de alz;izi;z?lg;zrrgeﬁoia camada varidvel le-6 4 163 | 2504
taxa de alzlr)igfltlrze?izglleiioéga camada varidvel o7 a lod o

momento inicial

(pré-treinamento) fixo 0,5 Se-1

momento final
(pré-treinamento) fixo 0,9 9e-1
nimero de passos fixo | :

(divergéncia contrastiva)

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 13 —Parametros do estdgio de treinamento (ajuste-fino) da RNP.

Pardmetro/Hiper-parimetro Valor/Intervalo  Configuracdo utilizada
nimero de épocas fixo 20 20
(treinamento)
taxa de aprend{zagem da la camada varidvel Re-4 2 56-2 5.12e-2
(treinamento)
taxa de aprendl.zagem da 2a camada varidvel Re-d 2 56.2 2.566-2
(treinamento)
taxa de aprendl.zagem da 3a camada varidvel et 2 56.2 12862
(treinamento)
taxa de aprend{zagem da 4a camada varidvel Re-4 2 56-2 1.6e-4
(treinamento)
fator gama do Qecalmento ponderado varidvel le3 a 165 0
(treinamento)
mom.ento inicial fixo e Se-
(treinamento)
momento final fixo 9e-1 9e-1
(treinamento)
dropout varidvel  0a 10 % 4%
(treinamento)
tamanho do mini-grupo varidvel 32, 64 ou 128 32

Fonte: elaborado pelo autor.
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