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Feature Denoising

Os capitulos 3 e 4 mostraram duas abordagens ja conhecidas na literatura
para a questao de ruido: extragdo robusta de atributos (como o SSCH e o PNCC) e
wavelet denoising. Neste capitulo 5, € proposta uma terceira abordagem. Em vez
de filtrar as informagdes indesejaveis antes da extracdo de atributos, pode-se
filtra-las depois da extragdo. Isto €, os atributos de um sinal corrompido sdo
modificados para ficarem mais parecidos com os de um sinal limpo, como mostra

a Figura 49. Por isso, o processo foi batizado de feature denoising.

atributos corrompidos atributos restaurados
143 391 -2.63 140 —4.00 -2.60

-99.1 293 780 —» Feature —» ~—100 300 7.50 5 | Reconhecedor
187 —442 -0.36 Denoising 190 45 0.00 de Voz

Figura 49:Restauracgéo dos atributos extraidos, antes do reconhecimento de voz.

A grande vantagem dessa nova limpeza, comparada com a do capitulo
anterior, ¢ melhorar a informagdo fornecida diretamente para o reconhecedor de
voz. A eliminagdo de valores da transformada wavelet, explicada nas segdes 4.3 e
4.4, pode acabar removendo também dados importantes para o reconhecimento,
pois ndo se leva em consideracdo a extracdo de atributos. Ja o feature denoising
modifica os proprios atributos, para serem mais similares aos usados no
treinamento dos HMMs.

Logo, era necessario um modelo novo para transformar atributos
corrompidos em atributos limpos. Na se¢do a seguir, ¢ introduzido o conceito de

rede neural artificial, que se mostrou muito capaz para essa transformagao.

5.1
Rede Neural Artificial

Em muitas aplicagdes de engenharia, procuram-se meios de explicar ou

prever um determinado fendomeno. Para isso, dados sdo coletados e usados no
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ajuste de um modelo matematico, num processo chamado de treinamento
supervisionado [31]. A Figura 50 traz um exemplo hipotético e simples:
classificacdo de animais em classes, a partir de suas caracteristicas. Inicialmente,
o modelo recebe exemplos de animais com classificacdo conhecida, numa etapa
de treinamento. ApoOs o aprendizado, sdo apresentados animais inéditos € o

modelo terd que responder corretamente quais sdo as suas classes.

R 4 ,
= mamifero : ) =9 ave

(D = peixe

—_ modelo modelo |—>» mamifero

treinamento do modelo teste do modelo

Figura 50:Exemplo da criacdo de um modelo matematico para classificar animais.

O modelo em questdo poderia ser uma simples equagdo, cujos parametros
sdo ajustados para associar as entradas com as saidas desejadas. Entretanto, alguns
fendmenos sdo complexos demais para serem descritos assim. Para representa-los,
existem diversos métodos alternativos. Um deles, chamado de rede neural
artificial [6], foi inspirado numa caracteristica dos seres vivos: o sistema nervoso.

A velocidade de processamento do cérebro, por incrivel que pareca, ¢ bem
mais lenta que a de circuitos digitais modernos. No entanto, ele apresenta uma
capacidade muito maior de processamento em paralelo e de reconhecimento de
padrdes — vantagens bastante Uteis para a remog¢ao do ruido.

Um cérebro bioldgico € formado por células simples chamadas de neurdnios
(ver Figura 51), que possuem alguns terminais de entrada (dendritos) € um
terminal de saida (ax6nio). Quando a quantidade de estimulos nas entradas
ultrapassa um determinado potencial elétrico, o neurdnio ativa sua saida
transmitindo um sinal sinéptico, o qual podera estimular ou nao outros neuronios.

Caso o limiar ndo seja ultrapassado, ndao ocorrera a transmissao.
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dendritos

axonio

corpo da célula

Figura 51:Esquema de um neurdnio bioldgico.

Um Unico neurdnio tem um comportamento bem simples, mas a conexdo de
bilhdes deles gera uma rede complexa, que consegue controlar o corpo, armazenar
memorias e raciocinar. Buscando uma capacidade similar, o neurdnio artificial da

Figura 52 foi criado para imitar o comportamento da Figura 51.

X1
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N(z)
z
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N
Figura 52:Esquema de um neurénio artificial.
O neurodnio artificial recebe N entradas numéricas {xi, x2, ... , Xy}, as quais
sdao ponderadas por pesos {wi, wy, ... , wy} € somadas através da expressao
Z:W0+W1xl +W2X2+...+ WyXy (41)

A variavel z equivale entdo ao total de estimulos nos dendritos. Esse

resultado passa por uma fung¢do de ativagdo f(z), gerando uma saida y dada por

y=f(z) (42)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912874/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912874/CA

59

Para imitar a transmissao de um neurdnio biologico, a funcdo f(z) deve ter

um comportamento crescente semelhante ao da Figura 52. Dois exemplos bastante

usados sdo
) 1
I+e (43)
2
y = tansig(z) = — 1
I+e (44)

Assim como o biologico, o neurdnio artificial por si s6 ndo ¢ de grande
utilidade, mas a conexao de varios deles ¢ capaz de representar comportamentos
matematicos complexos, incluindo os ndo-lineares. Um modo comum de
interligar os neuroénios ¢ com a configuracao de camadas da Figura 53, chamada
de rede neural feedforward: a saida de cada neur6nio ¢ propagada como uma

entrada nos neurdnios da camada seguinte.

camada de entrada camadas escondidas camada de saida

Figura 53:Rede neural feedforward, formada por conexdes entre neurdnios artificiais.

O funcionamento da rede ¢ bem simples. A primeira camada apenas recebe
as entradas numéricas do modelo e as distribui para os neurdnios da camada
seguintes. Esses neurdnios aplicam as expressoes (41) e (42) e propagam os
resultados para os neurdnios seguintes. Os calculos e transmissdes prosseguem até
a ultima camada, que retorna as saidas finais do modelo.

Em [32], foi demonstrado que a configuragdo feedforward ¢ uma

aproximacao universal de fungdes. Isso significa que existe uma rede capaz de
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transformar um conjunto de entradas em quaisquer saidas desejadas. No caso
deste trabalho, as entradas estdo relacionadas aos atributos corrompidos por ruido;
as saidas, aos atributos limpos.

Logo, para criar o comportamento de denoising sugerido no comeco do
capitulo, basta ajustar devidamente os pesos w; € a quantidade de neuronios. Os

detalhes de como isso € feito estao descritos na se¢ao 5.2.

5.2
Configuracao da Rede Neural

O primeiro passo para configurar uma rede neural ¢ estabelecer exatamente
que entradas e saidas ela terd. Para o feature denoising proposto, uma
possibilidade seria apresentar todos os atributos do sinal na entrada e capturar
todos os atributos limpos na saida. Porém isso complicaria muito o treinamento da
rede, pois seria necessario ajustar o peso w de milhares de conexdes. Outro
problema ¢ que o nimero de neurdnios precisa ser fixo, enquanto o total de
atributos varia de acordo com a duragao do sinal.

Para resolver esses dois problemas, pode-se levar em consideragdo o modo
como se extraem os atributos. Como visto no capitulo 3, uma quantidade fixa de
valores ¢ obtida em cada quadro do sinal, gerando diversos vetores. Portanto, uma
segunda possibilidade seria fornecer a rede somente o vetor de atributos de cada
quadro, um a um, separadamente, como mostra a Figura 54. Os vetores
produzidos na saida seriam reunidos novamente no final e passados para o

reconhecedor de voz.

atributos corrompidos atributos restaurados
de um quadro do quadro
103.7
49.90
-2.63

Figura 54:Configuragcéo da rede neural com todos os atributos restaurados do quadro na
saida.
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Mesmo com apenas um Unico vetor na entrada e outro na saida, a rede ainda
precisaria restaurar muitos atributos de uma so vez. Por isso, € proposto reduzir
essa complexidade dividindo o problema em varias redes neurais, como mostra a
Figura 55. Cada atributo do quadro € calculado na saida uma rede distinta, mas
cada rede recebe todos os atributos do quadro na entrada. A ideia dessa
abordagem ¢ dividir o calculo em redes mais simples, mas sempre aproveitando

todas as informagodes disponiveis do quadro corrompido.

103.7
atributps 4990 atributo 1
corrompidos restaurado
de um quadro do quadro
-2.63
103.7
atributgs 49.90 atributo 2
corrompidos restaurado
de um quadro do quadro
-2.63

Figura 55:Configuracédo de varias redes neurais, cada uma com um unico atributo na
saida.

ApOs estabelecer a configuracao das redes, basta treina-las para transformar
valores corrompidos em valores restaurados, usando o seguinte treinamento
supervisionado:

e Alguns sinais limpos de voz sdo selecionados e seus atributos sdo
extraidos

e Adiciona-se ruido a esses sinais, para corrompé-los. Os atributos dos
resultados sdo calculados.

e Os atributos corrompidos sdo apresentados na entrada das redes, que
ajustam seus pesos w; para que a saida seja mais parecida com o
atributo limpo respectivo.

A matematica detalhada do ajuste de pesos se encontra em [6]. Outros
detalhes de configuracao da rede, tais como o numero de neurdnios na camada

escondida e a escolha da funcao de ativacao, serdo discutidos na subsecao 6.3.4.
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