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Resumo

Arcos Gordillo, Christian Dayan; Rebuzzi Vellasco, Marley Maria
Bernardes; Alcaim, Abraham. Realce e Reconhecimento de
Voz Continua em Ambientes Adversos. Rio de Janeiro, 2018.
179p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Esta tese apresenta e examina contribui¢oes inovadoras no front-end
dos sistemas de reconhecimento automatico de voz (RAV) para o realce e
reconhecimento de voz em ambientes adversos. A primeira proposta con-
siste em aplicar um filtro de mediana sobre a funcao de distribuicao de
probabilidade de cada coeficiente cepstral antes de utilizar uma transfor-
macao para um dominio invariante as distor¢oes, com o objetivo de adaptar
a voz ruidosa ao ambiente limpo de referéncia através da modificacao de
histogramas. Fundamentadas nos resultados de estudos psicofisicos do sis-
tema auditivo humano, que utiliza como principio o fato de que o som que
atinge o ouvido é sujeito a um processo chamado Analise de Cena Audi-
tiva (ASA), o qual examina como o sistema auditivo separa as fontes de
som que compodem a entrada acustica, trés novas abordagens aplicadas in-
dependentemente foram propostas para realce e reconhecimento de voz. A
primeira aplica a estimativa de uma nova mascara no dominio espectral
usando o conceito da transformada de Fourier de tempo curto (STFT). A
méascara proposta aplica a técnica Local Binary Pattern (LBP) a relagao
sinal ruido (SNR) de cada unidade de tempo-frequéncia (T-F) para esti-
mar uma méascara de vizinhanga ideal (INM). Continuando com essa abor-
dagem, propoe-se em seguida nesta tese o mascaramento usando as trans-
formadas wavelet com base nos LBP para realcar os espectros temporais dos
coeficientes wavelet nas altas frequéncias. Finalmente, é proposto um novo
método de estimagao da mascara INM, utilizando um algoritmo de apren-
dizagem supervisionado das Deep Neural Networks (DNN) com o objetivo
de realizar a classificagdo de unidades T-F obtidas da saida dos bancos de
filtros pertencentes a uma mesma fonte de som (ou predominantemente voz
ou predominantemente ruido). O desempenho é comparado com as técnicas
de mascara tradicionais IBM e IRM, tanto em termos de qualidade objetiva
da voz, como através de taxas de erro de palavra. Os resultados das técni-
cas propostas evidenciam as melhoras obtidas em ambientes ruidosos, com
diferengas significativamente superiores as abordagens convencionais.

Palavras-chave
Reconhecimento de voz; realce de voz; robustez; mascara; histo-

gramas; redes neurais profundas.
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Abstract

Arcos Gordillo, Christian Dayan; Rebuzzi Vellasco, Marley Maria
Bernardes (Advisor); Alcaim, Abraham (Co-Advisor). Enhance-
ment and Continuous Speech Recognition in Adverse Envi-
ronments. Rio de Janeiro, 2018. 179p. Tese de doutorado — Depar-
tamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

This thesis presents and examines innovative contributions in front-

end of the automatic speech recognition systems (ASR) for enhancement
and speech recognition in adverse environments. The first proposal applies
a median filter on the probability distribution function of each cepstral
coefficient before using a transformation to a distortion-invariant domain, to
adapt the corrupted voice to the clean reference environment by modifying
histograms. Based on the results of psychophysical studies of the human
auditory system, which uses as a principle the fact that sound reaching
the ear is subjected to a process called Auditory Scene Analysis (ASA),
which examines how the auditory system separates the sound sources that
make up the acoustic input, three new approaches independently applied
were proposed for enhancement and speech recognition. The first applies
the estimation of a new mask in the spectral domain using the short-time
Fourier Transform (STFT) concept. The proposed mask applies the Local
Binary Pattern (LBP) technique to the Signal-to-Noise Ratio (SNR) of each
time-frequency unit (T-F) to estimate an Ideal Neighborhood Mask (INM).
Continuing with this approach, the masking using LBP-based wavelet
transforms to highlight the temporal spectra of wavelet coefficients at high
frequencies is proposed in this thesis. Finally, a new method of estimation
of the INM mask is proposed, using a supervised learning algorithm of Deep
Neural Network (DNN) to classify the T-F units obtained from the output of
the filter banks belonging to a same source of sound (or predominantly voice
or predominantly noise). The performance is compared with traditional
IBM and IRM mask techniques, both regarding objective voice quality and
through word error rates. The results of the proposed methods show the
improvements obtained in noisy environments, with differences significantly

superior to the conventional approaches.

Keywords

Speech recognition; speech enhancement; robustness; mask; his-

tograms; deep neural networks.
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1
Introducao

A partir das ideias e metodologias procedentes da teoria da informacao,
estatistica, analise numérica, informéatica, processamento de sinais entre outras,
surgiu desde os anos 60 uma area de pesquisa que envolve o estudo de
sinais de voz e todos os métodos necessarios para o seu processamento,
chamada processamento de voz. O objetivo principal do processamento de
voz é processar um conjunto finito de dados actisticos, obtidos através de
sensores (microfones) e extrair as informagoes mais relevantes do sinal. Esse
procedimento é levado a cabo mediante a implementagao algoritmica de
formulagbes matematicas que modelam a capacidade humana para entender e
processar o contetudo da linguagem humana. Dentre as varias dreas de pesquisa

abordadas no processamento de voz, algumas das mais representativas sao:

— Reconhecimento automaético de voz (RAV);

Verificagao e identificacao de locutor;
— Processamento de voz para aprendizagem de linguas;
— Biometria por voz;

— Realce de voz;

Codificacao digital de voz;

— Transmissao de Voz sobre IP.

Um dos aspectos importantes na escolha das areas acima expostas é
definir quais informagoes do sinal capturado pelos microfones sao relevantes.
Por exemplo, a informacao linguistica sera relevante se o objetivo é reconhecer a
sequéncia de palavras produzidas pelo locutor. Nesse caso informagoes proprias
do locutor (periodo fundamental) ou informagoes referentes ao ambiente
acustico (ruido aditivo) serdo irrelevantes para o sistema. Por outro lado, a
informagao do ambiente actistico sera relevante se o objetivo é realcar o sinal de
voz adquirida em ambientes adversos. Nesse caso sera irrelevante a informacao
linguistica.

Uma das areas mais pesquisadas nas ultimas décadas é o reconhecimento
automatico de voz (RAV), o qual situa-se dentro do marco mais geral do

processamento de voz. O objetivo principal dos sistemas RAV é reproduzir de
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forma automatica o fluxo de informacao da comunicacao oral transformando-a
em texto ou em comandos por voz para uma imensa variedade de aplicagoes

[1], tais como:

— Acesso telefénico a sistemas de informagao (call centers, chatbots);

Ajuda para deficientes (pessoas tetraplégicas ou com dificuldade de

movimento, deficientes auditivos, deficientes visuais);

— Interface amigavel aos usuarios de aplicagoes de realidade virtual,

Transcri¢ao automéatica de voz em texto (ditado);

— Assistentes virtuais inteligentes (Aleza da amazon, Cloud Speech da
google, S Voice e Bixby da samsung, Siri, fala abd traducao da Apple,
Cortana da Midrosoft) que possuem capacidade de interagir por voz,
tocar musicas, fazer listas de tarefas, configurar alarmes, prover infor-

magcoes sobre trafego, temperatura, entre outras informacoes.

Embora o reconhecimento de voz parega ser uma tarefa muito simples
para os seres humanos, tem-se visto ao longo das tltimas décadas que é um pro-
cesso muito complicado para as maquinas. Apesar dos grandes desenvolvimen-
tos nos campos de informéatica, processamento digital de sinais e tecnologias
da informagdo, o desempenho geral dos sistemas RAV, pode ser, em muitas
situagoes, substancialmente menor que o dos seres humanos, ja que segundo
[2] existe uma série de problemas que incluem a alta variabilidade da voz [3], a
ineficiéncia na modelagem da voz esponténea [4], a limitagdo da robustez dos
sistemas RAV [5], entre outras.

Na atualidade o desempenho dos sistemas RAV melhorou consideravel-
mente devido a mais dados de treinamento, aumento do poder computacional
e algoritmo de aprendizado profundo para modelagem acustica [6]. Por exem-
plo, os resultados que fornecem os melhores sistemas RAV desenvolvidos para
o idioma inglés por parte do google atingem uma taxa de erro de palavras
de 5,9% em condigoes de laboratério, a mesma porcentagem que um trans-
critor humano profissional [7]. No entanto, esses sistemas ainda estdo longe
de atingir a mesma robustez dos seres humanos, ja que em ambientes adver-
sos as taxas de erro de palavra aumentam e o seu rendimento cai a niveis
onde seu uso torna-se inaceitavel, informou o cientista-chefe da Microsoft Re-
search, Xuedong Huang. De acordo com esse cientista, “The next frontier for
voice recognition is to accurately transcribe speech even when it’s coming over
a lousy cell connection or an echoing McDonalds drive-thru speaker. Still has
many challenges to address, such as achieving human levels of recognition in

noisy environments with distant microphones, in recognizing accented speech,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412779/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412779/CA

Capitulo 1. Introducio 17

or speaking styles and languages for which only limited training data is avai-
lable”.

Ambientes adversos refere-se genericamente a todos aqueles que
degradam o funcionamento do sistema de reconhecimento de voz. Basica-
mente, eles podem ser classificados em trés grandes categorias: (i) fenémenos
articulatorios devidos ao falante, como a velocidade de locucao, estado de
dnimo, entre outros; (ii) ambiente actstico, como ruido de fundo e efeitos de
reverberagao; (iii) caracteristicas do canal de transmissdao, como o microfone e
a largura de banda disponivel. Estes efeitos de distor¢ao devido aos ambientes
adversos serao analisados no Capitulo 2.

O processo de reconhecimento de voz baseia-se fundamentalmente em
principios de reconhecimento estatistico de padroes, onde os sinais acusticos
sao transformados em uma sequéncia de simbolos analisados e estruturados
em unidades de sub-palavras (por exemplo, fones'), que os representem com a
menor perda de informacgao possivel. Os sistemas RAV sao basicamente com-
postos por dois médulos: um front —end (responséavel pelo pré-processamento
e extragao de caracteristicas ou atributos da voz) e um back — end (responsavel
pelo reconhecimento a partir dos atributos extraidos através da comparacao
destes com uma série de padrdes previamente estabelecidos)[8]. Mas para isso
os sistemas exigem o desenvolvimento de dois estagios distintos: um de treina-
mento, em que os padroes sao estabelecidos, e outro de testes para validar o
sistema. O descasamento nesses dois estagios é principalmente devido ao fato
de que a voz é apresentada de maneira diferente na fase de teste do que a
prevista pela fase de treinamento. A fim de mitigar esse descasamento nos sis-
temas e atingir pequenas taxas de erro, nas ultimas décadas tem-se proposto
restrigoes nas tarefas de reconhecimento para assim limitar os problemas dos
sistemas RAV. A Fig. 1.1 mostra as diferentes formas de restricdo da voz im-
postas para cada tipo de reconhecimento. A medida que o sistema se afasta do
centro do diagrama, encontram-se sistemas mais restritivos, enquanto os mais
flexiveis sdo aqueles que cobrem uma superficie menor do diagrama.

De acordo com o diagrama de Kiviat, escolher o nivel de reconhecimento
segundo a necessidade do sistema é uma das dificuldades principais do reconhe-
cimento automatico de voz, devido que ele pode ser caracterizado por varios
parametros, tais como palavras isoladas, palavras conectadas e de fala con-
tinua. Esse tltimo aumenta muito o nivel de complexidade do reconhecedor.
O reconhecedor deve ser capaz de lidar com limites temporais desconhecidos

no sinal acustico, e de funcionar bem na presenca de efeitos co-articulados e

I'Unidade minima da palavra de caracteristicas actisticas particulares e com duracio
tipica.
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Figura 1.1: Diagrama de Kiviat da variabilidade de formas nas que pode-se

representar o sinal de voz.

pronuncias descuidadas (insergoes e omissoes de fonemas) que sao parte de um

didlogo fluente e natural.

Na Tabela 1.1 apresenta-se uma visao global do diagrama de Kiviat e das

variaveis que definem um sistema RAV e suas faixas de valores.

Parametro

Variedade

Forma de falar

Palavra isolada +— voz continua

Estilo de fala

Texto lido +— Fala espontanea

Adaptagao

Dependente de locutor <+— Independente de locutor

Tamanho do vocabulario

Pequeno (< 20 palavras) «— Grande (>10.000 palavras)

Modelo da linguagem

Estados finitos «<— Dependentes de contexto

Perplexidade Pequena (<10) «— Grande (>100)
SNR Alta (>40) «— Baixa(<0)
Transductor Microfone de eliminacdo de eco «— Telefone

Tabela 1.1: Parametros tipicos que caracterizam o sistema de reconhecimento

de voz.

De acordo com esses

em conta todas as formas

problemas é dificil desenvolver um sistema que leve

de se expressar de uma pessoa e de controlar a vari-

abilidade dos diversos ambientes do mundo real. Por isso, nas ultimas décadas

tem-se desenvolvido técnicas e procedimentos com caracteristicas especificas
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que tentam cobrir, na medida do possivel, o maior niimero desses problemas,
visando dar uma solugdo mais geral aos sistemas RAV. Por exemplo, os sis-
temas de reconhecimento robusto, segundo o diagrama da Fig 1.1, focam sua
atencao apenas em criar sistemas que estejam afetados pela variabilidade do
ruido (nivel, tipo de ruido), mas podem nao considerar aspectos como modo
de pronunciac¢ao, conjunto de locutores, tamanho do vocabulario e complexi-
dade da gramatica. Por outro lado, sistemas focados em reconhecimento de
voz continua englobam aspectos do diagrama kiviat, tais como tamanho do vo-
cabulario, complexidade da gramatica e modo de pronunciacao. Embora essas
duas abordagens tenham sido muito estudadas nas tiltimas décadas, a fusao en-
tre elas para criar sistemas que trabalhem de maneira conjunta ¢é relativamente
nova [9][10].

Nas seguintes segoes serao apresentadas, de maneira resumida a estrutura
geral de um sistema RAV e as principais carateristicas que o conformam, como

o modelo de linguagem e a modelagem acustica.

1.1
Estrutura do sistema de reconhecimento de voz

Para entender as técnicas propostas mais adiante neste trabalho, é
importante conhecer como funcionam os sistemas RAV. Esta secao descreve
brevemente a estrutura empregada pelos sistemas RAV baseados em modelos
ocultos de Markov (HMMs). Como foi acima mencionado, os sistemas RAV
sao divididos em dois blocos principais, como mostrado na Fig 1.2, e que serao
brevemente analisados no restante deste capitulo. Uma revisao mas detalhada
sobre as técnicas dos sistemas RAV e suas abordagens podem ser encontradas
em [1][11][12][13][14].

referéncia
atributos
(" D i ~ .
sinal de voz
voz aquisicdo . 3 reconhecida
—T pre-processamento —_— CO?ei?Srggao T
extragao de atributos >
—_—
G Y \, Yy
front-end back-end

Figura 1.2: Diagrama de blocos geral de um sistema de reconhecimento.
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1.1.1
Front-end

O objetivo principal do front-end ¢é proporcionar uma representacao
paramétrica? do sinal de voz de entrada o suficientemente relevante para a
identificacdo da mesma, removendo a redundancia e a informacao relacionada
as fontes de variabilidade que ela tem.

Segundo [15], apesar da variedade de informagoes especificas do locutor e
do ambiente acustico onde o sinal foi capturado, o conjunto de atributos deve

ter caracteristicas relevantes que permitam:

— Diferenciar os diversos fones da voz assim como também ter pouca

variacao dentro de um fone especifico;

— Aportar dados sobre as variacbes da pronuncia, tais como sotaque,

entonacao, etc;
— Ser facilmente mensuravel;
— Mostrar resisténcia ao disfarce;

— Nao mudar ao longo do tempo.

Tendo em conta a informacao acima exposta para poder caracterizar da
melhor maneira possivel os diferentes sons de cada lingua, é preciso que os
sistemas de reconhecimento facam uso da andlise espectral de tempo curto.
O objetivo é utilizar intervalos do sinal com propriedades estatisticamente
constantes, quase estacionarias, que permitam analisar e processar o sinal
de voz como um sinal estacionario. Uma forma mais detalhada de analisar o
processo de parametrizacao é dividindo o front-end em trés blocos principais,
como apresentado na Fig. 1.3, onde cada bloco é composto por uma série de

procedimentos que serao brevemente detalhados a seguir.

1.1.1.1
Pré-processamento

Para atingir a quase estacionariedade do sinal de voz, as seguintes
etapas de pré-processamento sao tipicamente aplicadas. Primeiro, ¢ empregado
um filtro digital passa-alta de primeira ordem sobre o sinal capturado, a
fim de compensar os efeito dos pulsos glotais [5] e ressaltar as frequéncias
dos formantes. Esse procedimento justifica-se por duas razoes: (i) evitar a
perda de dados durante o processo de segmentacao, ja que a maior parte da

informacgao estd contida nas frequéncias baixas e (ii) remover a componente

2Transformacdo do sinal de voz em uma forma compacta de atributos, que contém
informagoes discriminativas da voz.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412779/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412779/CA

Capitulo 1. Introducio 21

FRONT-END
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informagéo do
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transformagéo a? coeficientes MFCC,PNCC,LNCC,etc.
dominio cepstra cepstrum PLP.

Figura 1.3: Processo de parametrizacao Front-end.

DC do sinal, aplainando-o espectralmente. O sinal resultante é segmentado
em quadros superpostos com o objetivo de conseguir caracteristicas de quase
estacionariedade[16] e distinguir as partes do sinal que tém informagao de voz
daquelas que nao tém, acompanhando assim as mudancgas ao longo das frases.

Para obter uma estimativa espectral estavel, o comprimento do quadro
devera ser ajustado convenientemente, de forma que seja o suficientemente
curto para que apresente as caracteristicas espectrais instantaneas da esti-
macao e o suficientemente longo para minimizar a variancia na estimacao dos
pardmetros causadas pelas variacoes do aparelho fonador®. Além disso, é alta-
mente desejavel minimizar a taxa de informacao a enviar, com uma mudanga
(superposicio) de quadro tipica de 10ms * que permita capturar a maior parte
da variabilidade temporal na voz.

Segmentar o sinal de voz traz o problema de descontinuidade ao inicio e
ao final de cada quadro, devido ao fato de cada um comecar e terminar brus-
camente. Se simplesmente toma-se as amostras como estdo em um segmento,
quando aplica-se uma técnica de andlise espectral como a transformada de
Fourier, ela age como se estivesse operando em um sinal que é zero antes do
inicio do segmento e, em seguida, salta bruscamente para o sinal durante o
segmento e depois volta a zero quando o segmento termina. Isso introduz uma

distorcao significativa do sinal, fazendo com que pareca haver ruido de alta

3Em geral, blocos de 20 a 32 ms sdo adequados para a maior parte das aplicagdes, durante
o qual a fala pode ser assumida quase que estaciondria.

4Equivalente a uma taxa de quadros de 100 quadros por segundo a uma taxa de
amostragem de 8000 amostras/segundo.
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frequéncia no inicio e nos pontos finais de cada segmento. E necessério, en-
tao, diminuir esse efeito, multiplicando cada segmento por uma janela que seja
adequada, visando suavizar as bordas do quadro até chegar a zero, e realgando
a parte central para acentuar as propriedades caracteristicas do segmento. No
reconhecimento de voz, existem diferentes tipos de janelas. No entanto, a mais
utilizada é a janela de Hamming® [17].

Finalmente é calculado o espectro de cada segmento da voz usando a
transformada discreta de Fourier, com o objetivo de identificar caracteristicas
fonéticas e determinar sequéncias de fones no sinal original. As parametrizac¢oes
utilizadas nos sistemas RAV sao derivadas na sua totalidade a partir da analise
espectral de poténcia dos segmentos de voz, as quais serdao usadas para o
treinamento dos HMMs de cada sub-unidade de palavra.

Por exemplo, a Fig 1.4 (a) e (¢) mostra as formas de onda das vogais
fechadas ‘0’ e ‘u’, respectivamente, no dominio do tempo. Pode-se ver que
as formas de onda sao quase similares, o que geraria um treinamento de
HMDMSs parecido em ambos os casos, dificultando o processo de classificacao
no momento do reconhecimento. Visando solucionar este problema, a analise

do sinal é passada para o dominio da frequéncia®.

(a) (c)

sddibadadadidada L1l
T

(b) (d)

-10 dB;

-20 dB|

-30 dB;

-40 dB

-50 dB;

-60 dB!

-70 dB|

-73 dB;
86 Hz 3000 Hz 7000 Hz 10000 Hz 20000 Hz 86 Hz 3000 Hz 7000 Hz 10000 Hz 20000 Hz

Figura 1.4: (a) e (c¢) formas de onda no dominio do tempo vogal ‘0" e ‘u’, (b)
e (d) espectro das vogais ‘0’ e ‘u’ respectivamente.

Em um modelo simples de producao de voz ela é caracterizada, no caso
de sons sonoros, como as vogais, por excitacao peridédica de um sistema linear.

Ou seja o espectro da voz é o produto do espectro de excitacao e da resposta

5Janela que se adapta bem as caracteristicas espectrais do sinal de voz, obtendo um bom
compromisso entre a largura do 16bulo principal (resolucdo espectral) e as amplitudes dos
l6bulos secundarios.

5Dominio que permite a visdo mais completa do sinal, trazendo facilidade na hora de
analisar o seu comportamento e facilitando a aplicacdo de grande variedade de técnicas de
filtragem digital.
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em frequéncia do trato vocal [18]. Esse modelo gera vibragoes que se repetem
ao longo do tempo, e podem ser extraidas por meio da transforma discreta
de Fourier (DFT) [19]. A Fig 1.4 (b) e (d) mostra como a diferenca entre os
dois sons fica mais clara agora: o ‘0’ ¢ mais agudo e, portanto, apresenta um
conteudo de vibragoes em frequéncias mais altas fazendo-o mais discriminativo

na hora do treinamento do seu respectivo HMM.

1.1.1.2
Informacao do espectro

Anteriormente, foi apresentado o bloco de pré-processamento de voz,
onde o sinal de entrada ¢ decomposto num conjunto de vetores no dominio
da frequéncia, os quais fornecem informacoes significativas do espectro que
caracterizara a configuragao do trato vocal, permitindo uma boa diferenciacao
entre segmentos. Segundo [1], os seres humanos percebem o som em uma
escala de frequéncia nao linear. Por esse motivo para cada um dos vetores
obtidos na etapa de pré-processamento estima-se a magnitude da densidade
espectral de poténcia e passa-se por um banco de filtros com M canais
distribuidos logaritmicamente e superpostos em uma escala perceptual auditiva
(por exemplo, MEL, Bark, ERB, etc). O objetivo é obter uma representacao
do sinal mais suave e significativa sob o ponto de vista perceptual. Os
vetores obtidos nas M saidas dos bancos de filtros sdo comprimidos usando
um operador nao linear, tipicamente o logaritmo neperiano, para modelar a
sensibilidade perceptiva do ouvido humano.

A partir deste conjunto de vetores, obtém-se um conjunto de informacoes
relevantes para os sistemas RAV, suprimindo as informagoes redundantes
e as informagdes ligadas as fontes de variabilidade. Na literatura, existem
varias técnicas de andlise espectral. Dentre as mais comuns encontram-se as
técnicas baseadas em modelos auditivos [20], anélise baseada em banco de
filtros [21]]22][23][24] e andlise LPC [25].

O objetivo das técnicas baseadas em modelos auditivos é fazer uma
analise no dominio da frequéncia que seja consistente com as propriedades
de seletividade do sistema auditivo humano. Segundo [26] os sons que atingem
o ouvido humano estao sujeitos a um processo chamado analise de cena au-
ditiva (ASA), que capta informagoes tteis como os contrastes temporais, as
caracteristicas nao lineares do processo de audigao, e a supressao lateral dos
canais adjacentes. Um dos modelos de analise baseado em modelos auditivos
mais conhecido é o Perceptually-based Linear Prediction (PLP)[27], onde se
modela o espectro auditivo perceptual por meio de trés conceitos da psicoactis-

tica: (i) faz-se uma integracao nas bandas criticas do espectro da poténcia da
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voz, conseguindo assim o espectro auditivo; (ii) faz-se um pré-enfase sobre o
espectro auditivo; (iii) aplica-se a raiz cubica ou lei de intensidade poténcia,
com o objetivo de transformar essa intensidade em uma medida perceptual-
mente mais significativa. Uma vez aplicadas essas trés operagoes, o espectro
resultante é analisado usando uma fungao all-pole [28]. Outro método baseado
em modelos auditivos é o Ensamble Interval Histogram (EIH)[29]. O EIH ofe-
rece uma representacdo da voz com alta resolucao espectral, através de um
banco de filtros superior a 150 filtros que modelam a membrana basilar, onde
a largura dos filtros cresce de forma nao linear com a frequéncia central de cada
filtro’. Finalmente tem-se os modelos auditivos sincronos [30]. Estes modelos
usam um banco de filtros que aproxima as medidas fisiolégicas da resposta
da membrana basilar aos estimulos acusticos. No entanto, uma das grandes
desvantagens dos modelos de analise baseados em modelos auditivos é ter um
alto custo computacional.

Por outro lado, tém-se as técnicas baseadas na analise de banco de
filtros. Elas consistem em um conjunto de filtros passa-baixas, cujas larguras
de banda e espacamentos sao aproximadamente iguais as das bandas criticas®
e cujo alcance das frequéncias centrais cobre as frequéncias mais importantes
para a percepcao da voz. Esses filtros imitam a filtragem feita pela coclea no
ouvido humano, é por isso que nao devem ser lineares porque nas bandas de
frequéncia mais baixas é onde ocorre a maior resolugao espectral, que contém a
informagao mais relevante para a deteccao de voz. Cada filtro ou canal modela
a resposta da frequéncia associada a um ponto particular da membrana basilar
[32]. Uma das técnicas referentes a esta categoria é a Mel Frequency Spectral
Coefficients (MFSC). Os coeficientes MFSC sao o logaritmo da energia de
saida dos filtros passa-faixa distribuidos na escala Mel. Isto é, a largura de
banda dos filtros é incrementada de forma logaritmica a medida que aumenta
sua frequéncia central. Assim, cada filtro fard uma média dos componentes
espectrais presentes em sua banda, evitando a aparicao de harmodnicos a
frequéncias miltiplas da frequéncia fundamental de cada segmento.

As diferentes escalas auditivas e diferentes distribui¢oes dos filtros audi-
tivos propostas na literatura [33][34] dao origem a novas técnicas de andlise de
banco de filtros com os mesmos conceitos dos MFSC. Por exemplo em [23] foi
proposta uma nova técnica chamada Locally Normalized Filter Banks baseada
nos modelos Seneff os quais realizam uma normalizacao local no dominio da

frequéncia em cada canal auditivo [35]. Essa normalizagao local é feita di-

"Exemplos de escalas perceptuais para os bancos de filtros sdo: Escala MEL, escala
BARK, escala ERB, etc.

8 As bandas criticas referem-se as faixas de frequéncia correspondentes as regides da
membrana basilar que sdo estimuladas em frequéncias especificas [31]
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vidindo a saida de cada filtro triangular (semelhante aos filtros triangulares dos
coeficiente de MFCC convencionais) pela saida de um segundo filtro. Assim,
sao removidas as fortes variagoes na forma espectral que podem ser conside-
radas constantes em ambos os filtros.

Por ultimo tem-se as representagoes baseadas em Linear Predictive
Coding LPC [36]. A predigao linear apresenta importantes propriedades, ja
que é uma técnica que modela o sistema do trato vocal para a producao da
voz humana através de um filtro all-pole. Uma caracteristica importante desta
técnica é que permite encontrar os coeficientes do filtro sem fazer o cdlculo do
espectro explicitamente.

Desta forma, cada segmento do sinal de voz é representado por um
vetor de coeficientes espectrais. Deve-se ter em conta que, embora a ordem da
predicao linear seja finita, podem ser calculados coeficientes espectrais infinitos.
Por este motivo, é necessario limitar o nimero de coeficientes espectrais usando

uma janela liftering [37].

1.1.1.3
Transformacao ao dominio cepstral

Basicamente o objetivo deste bloco é representar o sinal de voz de forma
adequada para o reconhecedor. Isso é feito através de conjuntos de vetores
de N componentes que representam o espectro de cada segmento de voz.
Como foi exposto anteriormente, as técnicas baseadas em andlise espectral
trabalham no dominio da poténcia espectral. Estas técnicas limitam sua analise
devido ao fato de que os espectros dos filtros em bandas adjacentes estao
bastante correlatados. E desejavel eliminar essa correlacio mantendo apenas
a informagao util para o reconhecimento. Para isso a andlise é geralmente
completada com o calculo do logaritmo da energia de cada faixa de frequéncia,
levando os coeficientes espectrais ao dominio da quefrencia, para finalmente
aplicar a Transformada Direta do Coseno (DCT), obtendo assim os coeficientes
cepstrais. Analisando o Cepstrum sob o ponto de vista matematico, pode-se
dizer que é um operador que transforma uma convolug¢ao no tempo em uma
soma no dominio espectral. Consegue-se assim separar os dois componentes de
informacao do sinal de voz: a excitagao e o filtro que modela o trato vocal.

A ideia principal dos coeficientes cepstrais é captar as mudancas tempo-
rais bruscas presentes no espectro. Devido a isto, utilizam-se além dos coefi-
cientes extraidos até agora, chamados coeficientes “estaticos”, os coeficientes
delta e de aceleracao, chamados coeficientes “dinamicos”, que capturam es-
sas mudangas e incorporam informacao relativa a transicao dos coeficientes

estaticos entre quadros vizinhos.
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O calculo dos coeficientes dinamicos ¢é feito através de regressao linear
sobre uma janela, utilizando dois vetores antes e dois apds o vetor calculado
[38].

Ao longo dos anos, foram exploradas varias representagoes alternativas
das caracteristicas que satisfazem, em maior ou menor grau, as propriedades
discriminativas e de robustez exigidas nos sistemas RAV. Algumas das técnicas
mas conhecidas sao Mel frequency cepstral coefficients (MFCC) [39] que sdo um
conjunto de atributos baseados na escala auditiva Mel, amplamente utilizada
no reconhecimento de voz introduzidos por Davis e Mermelstein na década de
1980, convertendo-se em estado da arte desde entao.

Outro método baseado no dominio cepstral sao os Power-Normalized
Cepstral Coefficients (PNCC) [40]. Estes coeficientes sao considerados como
uma evolucao dos MFCC. Sua eficiéncia ¢ devida a adigdo de uma nova etapa
de remocao de ruido, a qual, através da média das energias de uma banda ao
longo de alguns quadros consecutivos, consegue remover a adicao do ruido do
sinal. Ao invés de usar filtros triangulares baseados na escala Mel, sdo aplicados
filtros gammatone baseados na escala de Bandas Retangulares Equivalentes
(ERB) [41], que representam bem a resposta impulsional da membrana basilar.

Os coeficientes Locally Normalized Cepstral Coefficients (LNCC)[24] sao
inspirados no detector de sincronizagdo generalizada do seneff (GSD) [35].
Esses coeficientes executam uma normalizacao local no dominio da frequéncia
em cada canal auditivo, sendo relativamente invariantes as mudancas na
resposta de frequéncia do canal de transmissao. Essa normalizagao é conseguida
dividindo a energia de dois tipos de filtros. O filtro do numerador que ¢
definido como um filtro triangular, semelhante ao usado no banco de filtros
Mel, enquanto o filtro que é denominador captura a energia de ambos os lados
deste filtro.

Informacao detalhada dos MFCC e PNCC, utilizados no front-end desta

tese, é apresentada no apéndice A.

1.1.2
Back-end

O sistema de reconhecimento em seu bloco final compde-se de trés sub-
estruturas fundamentais que visam comparar os vetores de caracteristicas com
os padroes de referéncia. Dando continuidade a se¢ao anterior, o reconheci-
mento dos vetores de caracteristicas extraidos no front-end ocorre no moédulo
de back-end ou etapa de comparacao. Geralmente, uma méaxima decodifica¢ao
a posteriori (MAP) é realizada para encontrar a sequéncia de palavras mais

provavel e que melhor representa o sinal de voz observado. Isto significa buscar
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a sequéncia de palavras W = (wq, wa, ..., w, ), que melhor represente a sequén-
cia de vetores acusticos observados O = (01,09, ...,0r), onde o, representa o
vetor de atributos da voz obtido no instante de tempo t pelo front-end, e T
é o numero total de segmentos da voz. Aplicando a regra de decisao baseada
em MAP, a sequéncia de palavras W reconhecidas a partir das observagoes O

e dada por

~

W =arg max PW | 0O) (1-1)

Esta maximizagao requer o calculo da probabilidade condicional P(W |

0), que através do teorema de Bayes, pode ser representada da seguinte forma

PW)PO W)

PW|0)= 1-2
W 10)= =405 (1-2)
Dessa forma a equagao (1-1) pode-se reescrever como

— PW)P

W =arg max (W)P<(OO) | W) (1-3)

onde P(O) é a probabilidade de ocorrer uma determinada observagao. Seu
valor é constante e independente de W, de modo que ¢é removido do processo

de maximizagao.

o~

W =~ argmax PW)P(O | W) (1-4)
Portanto, os elementos a avaliar sao

— A probabilidade a priori P(W) de que ocorra a sequéncia de palavras

W, chamada de modelo de linguagem;

— A probabilidade da evidéncia acustica de cada frase P(O | W), isto é, a
probabilidade de que a transcricio W tenha a representacao actustica O,

chamada de modelo acustico.

A Fig. 1.5 apresenta o diagrama geral do back-end mostrando como
misturam-se as informagoes das trés fontes de conhecimento, que sdo o di-

cionario, o modelo de linguagem e o modelo actstico.
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Modelo acustico

vetores de atributos
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W w07 “ reconhecida
15 36 ... 50 99 .

16 36 .. 50 75 o crnme

16 3%..%075 l(‘((ll]h(‘( imento

18 36 ... 50 31
3 54 ....7,3 68

4 36 ...50 71
5 36 ... 50 11
6 36 ... 50 01

Modelo de
linguagem

Dicionario

Figura 1.5: Diagrama de blocos do Back-end

1.1.2.1
Dicionario
O Dicionario, também conhecido como léxico, contém uma lista de
palavras, juntamente com suas transcrigoes fonéticas. A representacao fonética
determina a sequéncia de fones que podem ocorrer durante o reconhecimento
de cada palavra. Por exemplo, pode haver varias maneiras de pronunciar a
mesma palavra devido a variabilidade de sotaques que existem no mesmo idi-
oma, gerando assim varias transcrigoes fonéticas associadas. Para pequenas
tarefas, como reconhecimento de comandos, o dicionario geralmente é muito
simples (vocabuldrio pequeno) e o reconhecimento se faz com um mapeamento
de um a um, do modelo acustico para a palavra. Por outro lado, em tare-
fas de reconhecimento maiores, por exemplo, transcricoes de texto, onde os
modelos acusticos podem representar unidades de sub-palavras (tipicamente
10
)

fones, bifones?, trifones!?) requer-se um vocabuldrio com maior quantidade de

palavras.

1.1.2.2
Modelo de linguagem

O modelo de linguagem determina a probabilidade a priori P(WW) da

hipétese de palavras consideradas pelo reconhecedor. Essa hipdtese é indepen-

90 bifone é um par adjacente de fones. Geralmente é usado para referir-se a uma gravaciao
da transicao entre dois fones.

1005 trifones sdo uma sequéncia de trés fones. E chamado de trifone porque leva um
contexto de trés fones em conta (anterior, atual e préximo).
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dente das observagoes e pode ser categorizada como deterministica ou estatis-
tica. Os modelos deterministicos sao definidos por gramética formal (regras)
que restringem o idioma que o sistema pode reconhecer. Ja os modelos estatis-
ticos, usados neste trabalho, utilizam o contexto das palavras e a informacao
da frequéncia com que elas sdo pronunciadas, com o fim de encontrar opgoes
provaveis que indiquem quais palavras tém mais chances de vir antes ou depois
de uma outra.

Por exemplo, considere duas palavras com sons quase iguais “norte” e
“morte”. Se por exemplo, antes da palavra encontra-se a frase “no pélo...”
o modelo da linguagem determina que “norte” é a palavra certa. Desta
forma pode-se dizer que as restrigbes impostas pelo modelo de linguagem
podem melhorar consideravelmente o rendimento do reconhecedor, reduzindo
significativamente o espaco de busca da frase correta.

Em geral, o modelo de linguagem tem a tarefa de estimar a probabilidade
de uma palavra w; em uma sentenca, dadas todas as palavras que a procedem
Wy, W2...., Wn.

Usando as regras elementares da teoria da probabilidade, pode-se expres-

sar a probabilidade de cada hipdtese da seguinte forma:

n
PW) = H P(w;|wy, we, ..., w;_1) (1-5)
i=1

onde P(w;|wy, ws, ...,w;_1) é a probabilidade de que a palavra w; seja escolhida

depois da sequéncia de palavras (wq, wa, ..., w;_1).
A forma mais usada de se definir estas probabilidades é com a utilizacao
de n-gramas, na qual a probabilidade de cada palavra em uma sentenca de-
pende apenas das n — 1 palavras anteriores a ela, limitando assim o ntimero de

parametros do modelo de linguagem. Por exemplo, com n=2 tem-se o bigrama

P(W) = P(wy) P(wa|wy) P(ws|ws)... P(w,|w,—1)

Com n=3 tem-se o trigrama

P(W) = P(wy) P(ws|wy ) P(ws|wawy)... P(wy|wp,—g...w,—1)
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1.1.2.3
Modelo acustico

O modelo actstico é um conjunto de representacoes estatisticas dos
diferentes sons do espaco actustico com o qual se esta trabalhando. Ele é
realizado a partir de um volume de dados de treinamento, pertencentes a
dados de voz com seu correspondente rotulado (transcrigoes). Isso possibilita
uma atribui¢do de cada som com sua representacao escrita.

O objetivo do modelo acustico é calcular com precisao P(O | W), ou seja,
a probabilidade de que o sinal emitido seja O, dado que o locutor pronunciou as
palavras W. Para modelar estas probabilidades o modelo actistico usa o fato
de que as palavras faladas s@o compostas por sons, assim como as palavras
escritas sao compostas por letras. Usando esse conhecimento, podemos dividir
as palavras em sons (representados pela prontdncia, fones, trifones,...,etc.) a
fim de representar cada unidade acustica mediante um modelo estatistico
independente que englobe a variabilidade actstica propria da prontncia, e
reuni-los novamente para o reconhecimento. Segundo [42] os modelos actisticos
do sistema de reconhecimento podem ser gerados a partir de diferentes focos:
(i) actstico-fonético, (ii) enfoque estatistico de padrées e (iii) enfoque baseado
em inteligéncia artificial.

Nos sistemas RAV atuais, a técnica mais popular para a realizacdo da
modelagem acistica é baseada no enfoque estatistico de padroes através do
uso de Modelos Ocultos de Markov (HMMs)[1][43] com fungoes de densidade
continua. Portanto, o modelo acustico do reconhecedor consiste em uma
concatenacao desses HMMs bésicos (onde cada fone é representado por um
HMM) para representar palavras. A introdugdo dos HMMs no campo da
voz é usualmente creditada aos trabalhos independentes da Carnegie Mellon
University [44] e da IBM [45]. Nesses trabalhos, foi percebida a necessidade
de utilizar técnicas de modelamento estatistico que abordaram o problema de
variabilidade da voz, a qual aumenta significativamente quando a complexidade
e o tamanho do vocabulario.

E por isso que o sucesso destas estruturas deve-se, principalmente, a sua
capacidade de modelar tanto as variabilidades acisticas como temporais do
sinal de fala, e também por permitir a construcao hierarquica dos modelos
acusticos das sentencas.

Em geral, os HMMs podem ser considerados como um conjunto de
estados ligados por transi¢oes com probabilidades associadas a cada transicao,
como ilustra a Fig. 1.6. O modelo comega com o estado inicial e, em cada passo
de tempo discreto, ocorre uma transicao a um novo estado, e um simbolo de

saida é gerado. A transicao e o simbolo de saida sao aleatérios, sendo regidos
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por um modelo probabilistico.

'
V
H
H
H
'
estado ndo tado na
esiacerdo
estado S1
estado S2 estado S3 estado 54 |—ff) estado S5

—— Transicdo permitida -------J» observagdes por estado

Figura 1.6: Representacao de esquerda a direita do HMM

Para modelar efetivamente as caracteristicas do sinal de voz que variam
lentamente, o HMM de esquerda para direita é usado para modelar cada
unidade fundamental no modelo actstico. Isto é, existem ligacoes entre estados
que indicam as transicoes permitidas. Por exemplo, uma transicdo para o
mesmo estado significa que o préximo segmento do sinal de voz permanece
no estado atual. Uma transicdo para a direita indica que o sinal de voz do
préoximo segmento segue para o proximo estado do fone. Devido ao fato de
que cada fone possui um padrao especifico de evolugdo das distribuigoes dos
atributos, apenas as transicoes de esquerda para direita e auto-transig¢oes sao
permitidas.

Os modelos actsticos classicos sao os GMM-HMM. Mais recentemente

em [6] foi proposto o DNN-HMM, que representa o estado da arte em RAV.

1.1.2.4
GMM-HMM

Os HMMs sao frequentemente usados como modelos acuisticos para os
sistemas RAV devido a sua capacidade de modelar estatisticamente a geracao
da voz. Um HMM geralmente representa uma unidade de sub-palavras, como
um fone, e tem 3 estados onde cada um caracteriza um segmento quase
estacionario da sub-palavra. No caso dos sistemas GMM-HMM, a cada estado
¢ associada uma mistura de fungoes de probabilidade (pdf) gaussianas. Cada
uma dessas misturas é usada para modelar a distribui¢ao de probabilidade dos
vetores de atributos da voz que pertencem ao estado[14].

Matematicamente, um HMM ¢é caracterizado pelos seguintes elementos
[46] [47]:

- S ={s}, ©=1,2...,N: um conjunto de todos os estados possiveis

interligados entre si.

— A = { a;} : matriz de transi¢do de probabilidade de estados, que

representam a ordem dos estados em um HMM e a duracao dos segmentos
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do sinal em cada estado, onde a;; é a probabilidade de ocorrer a transicao

do estado 7 ao estado j, ou seja,

ai; =P{ @ =s;| qt—1 =5} i,j=1,2....N. (1-6)

onde ¢; representa o estado no instante ¢. Isso implica que a probabilidade
de estar no estado do modelo em um instante de tempo ¢ depende apenas

do estado que foi visitado no instante de tempo anterior ¢-1.

— Um conjunto V' com M simbolos de observagdo V' = (vy, v, ..., vpr), onde

em um instante ¢ o modelo gera um simbolo o; € V'

— B = { bj(vg)}: matriz de probabilidades de observagao, onde cada
elemento representa a probabilidade de gerar um determinado simbolo

em um certo estado j. Esta probabilidade é representada por

bi(vg) = P{ vy, = ofq = s} j=12. ,N;k=1,..,M. (1-7)

Isso é a probabilidade de observagao, que descreve as relagoes entre os
vetores de atributos do sinal de voz o; e os estados do modelo gerados

pelo estado j no tempo t.

Caso a variavel observada vy = O pertenca a um espago continuo, as
probabilidades de emissdo b;(v;), devem ser substituidas por fungoes
densidade de probabilidade (pdf) continuas. Neste caso a distribuigao de
vetores de atributos emitidos por cada estado é aproximado através do
método de mistura de Gaussianas geralmente conhecidos como GMM,
com M densidades Gaussianas caracterizadas pelos seus vetores média e

a suas matrizes covariancia. Isto é

,(0) = 3= P(K|s)A(O: 1), o) (1-8)

onde M é o nimero de distribui¢oes Gaussianas, P(k|s) é o peso da k-
ésima gaussiana e A representa a fungao densidade de probabilidade de

um vetor gaussiano de média p{¥) e matriz de covariancia (¥

Assim, qualquer GMM-HMM ¢ caracterizado pelo seguinte conjunto de

parametros que representa o modelo acustico [46]:
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/\ = (aij,bj,m) (1-9)

onde m; é o vetor com as probabilidades de estados iniciais. Nos modelos
acusticos normalmente é assumido m; = 1 e m; = 0 para todo ¢ # 1, a sequéncia
de simbolos que gera o modelo, O = (04, 09, .., 0r), ¢ denominada observagao e
a sequéncia de estados ¢; € denominada percurso.

Os parametros de cada modelo GMM-HMM, ou seja, as probabilidades
de transicao entre os estados e os parametros dos GMMs que modelam
cada estado, sao estimados a partir de dados de treinamento seguindo um
determinado critério de otimizacao. Geralmente esse procedimento é feito
através do método Baum-Welch [48]. Ele utiliza as probabilidades para frente
e para atras do algoritmo forward-backward [49], permitindo determinar de
forma recorrente os parametros que definem o modelo actstico.

Finalmente, depois do treinamento do modelo actstico se faz o processo
de decodificagdo. Dado o modelo actstico A e uma nova sequéncia de obser-
vagoes O = (01,09, .., 0r), aplica-se o algoritmo de Viterbi que é uma técnica
que obtém a sequéncia mais provavel de estados, para uma dada sequéncia emi-
tida pelo HMM [50][51]. Informacao detalhada dos algoritmos Baum — Welch
e Viterbi pode ser encontrada em [46].

Mais detalhes sobre a implementacao das estruturas GMM-HMM para
criar os modelos actusticos no reconhecimento de voz podem ser encontrados

em [52][53][54][55][56][57].

1.1.2.5
DNN-HMM

Durante décadas os modelos actuisticos baseados em GMM-HMM foram
tao bem sucedidos para a modelagem acustica, que era dificil para qualquer
novo método supera-los. Estes foram considerados o estado da arte em sistemas
RAV durante varias décadas, devido ao fato de ter uma série de vantagens que
os tornaram adequados para modelar as distribui¢oes de probabilidade sobre
vetores de atributos de entrada que estao associados a cada estado de um
HMM, conseguindo descrever qualquer processo sequencial, como a voz. No
entanto, ha algumas décadas [58] foram desenvolvidas técnicas de modelagem
de voz que empregam o mesmo conceito de modelo actstico baseado em HMM
mas desta vez usando redes neuronais, conseguindo algum sucesso, ja que
através de uma unica camada de unidades ocultas nao-lineares podia-se prever
estados HMM a partir dos coeficientes acusticos. No entanto, nem o hardware

nem os algoritmos de aprendizagem foram adequados para o treinamento
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de redes neurais com muitas camadas ocultas em grandes quantidades de
dados e os beneficios de usar redes neurais com uma Unica camada oculta
nao eram suficientemente grandes para superar os tradicionais GMM-HMM.
Ao longo dos ultimos anos, os avancos nos algoritmos de aprendizagem em
maquina e no hardware do computador, especialmente a aparicao das unidades
graficas de processamento (GPUs), levaram a métodos mais eficientes para o
treinamento de redes neurais profundas. Recentemente, a modelagem actstica
usando redes neurais profundas (DNNs), denominadas sistemas hibridos DNN-
HMM, ganhou popularidade em relagao aos GMM-HMM tradicionais devido a
sua robustez em condigoes realistas, considerado-se estado da arte dos sistemas
RAV [6]. Os sistemas baseados em DNN de tltima geracdo contém varias
camadas ocultas, que permitem que a configuracao aprenda informagoes de
nivel superior nos dados actsticos, juntamente com uma camada de saida
treinada para fornecer probabilidades a posteriori para os estados de um HMM.

As redes neuronais profundas (DNN) sdo um conjunto de ferramentas
que representam uma forma alternativa de aprendizagem e de processamento
automatico, baseado no funcionamento do sistema nervoso. Sua construcao
consta de varias camadas ocultas, entre a camada de entrada e a de saida.
As DNN podem fazer a modelagem de complexas relagdes nao lineares e suas
arquiteturas geram modelos de composi¢ao onde as camadas extras permitem
a composicao das caracteristicas das camadas anteriores. Isso possibilita uma
grande capacidade de aprendizagem, o que gera um importante potencial na
modelagem de complexos padroes de voz.

A ideia geral dos modelos hibridos baseados em DNN-HMM ¢ aproximar
a distribuigdo P(o¢|q;) que é a probabilidade de observar um curto intervalo
de caracteristicas acusticas (vetor de observagoes o;), condicionadas a uma
etiqueta de estado HMM L; (cada estado ¢i,...,q ¢ representado por uma
etiqueta L;). Os atributos de entrada actstica representam cerca de 25ms a
32ms de audio na maioria dos sistemas de reconhecimento de voz continua
de amplo vocabulario (LVCSR) que é considerado a duracao de um fone. As
etiquetas de estado HMM para LVCSR sdo senones'!. Um sistema hibrido
DNN-HMM usa um rede neural para aproximar P(o;|q;) em vez de um GMM.

Uma rede neural ndo modela explicitamente a distribuicdo P(o¢|q:)
requerida pelo HMM. Em vez disso, sao treinadas redes neurais para estimar
P(qt|or), o que permite visualizar a rede neural como um classificador de
senones com entrada acustica. Usando a regra de Bayes pode-se obter P(o¢|¢:)

dada a distribuigao de saida da rede neural P(¢;|o;) por

Hestados sub-fonéticos agrupados dependentes de contexto. Originalmente, o termo
“senone” significava um subtriphone generalizado
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Ploy | q) = P(Ot)]f((qg o) (1-10)

onde P(q;) é a probabilidade a priori sobre os senones, que ¢é calculada a partir
das ocorréncias do conjunto de treinamento, e p(o;) pode ser atribuida uma
constante, ja que os vetores de caracteristicas de observagao sao considerados
independentes um do outro. Desta forma pode-se executar uma decodificagao
HMM para maximizar uma combinacao de modelos actsticos e de linguagem.

Tendo definido o sistema HMM hibrido o procedimento para construir
redes neurais para modelar a distribuicao de sénones P(¢;|o;) pode ser resumida

da seguinte maneira:

— Geracao de etiquetas (labels): Os bancos de dados com grandes vocabu-
larios nao tem alinhamento temporal, simplesmente transcri¢oes; devido
a este inconveniente é preciso usar um sistema GMM-HMM a fim de
fazer-se um alinhamento forcado. O que resulta em um etiqueta para

cada quadro'?;

— Configuracao da arquitetura da rede neuronal: O tamanho e a estrutura
das redes neurais utilizadas para a modelagem actustica sao, de longe, a
maior diferenca entre os modernos sistemas HMM-DNN e os utilizados
antes de 2010. Os DNNs modernos usam mais de uma camada oculta,
tornando-as profundas; em geral 5 camadas ou mais, e 1000 neur6nios

ou mais por camada;

— Funcoes de ativacao e algoritmo de otimizacao: dado um conjunto de
treinamento acompanhado por suas respectivas etiquetas, escolhem-se
fungoes tradicionais como sigmoide ou variante entre as camadas ocultas
e softmazr na camada de saida. Como funcao de perda, a cross entropy é
usada a fim de maximizar a probabilidade da etiqueta observada dada a
entrada. Finalmente se otimiza a DNN através do gradiente descendente
estocéstico (SGD).

Informagoes mais detalhadas sobre a implementagao dos DNN-HMM
para criar os modelos actisticos no reconhecimento de voz podem ser encon-
tradas em [59][60][61][62].

Este tipo de rede neuronal, conhecida como arquitetura de aprendizagem
profunda, tem sido usada na implementacao de modelos actsticos para o
reconhecimento de voz desde 2012 [63][64]. Recentemente em [6] mostrou-

se que a probabilidade de emissao de cada estado pode ser modelada por

2¢rifones fisicos (sénones), em geral milhares de sénones


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412779/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412779/CA

Capitulo 1. Introducio 36

uma rede neuronal profunda. A DNN demonstrou melhorar drasticamente o
desempenho dos sistemas RAV em condigoes limpas, especialmente no cenario
de treinamento multi-condicao.

Nos ultimos anos, as DNNs tém sido muito bem sucedidas nos trabalhos
em reconhecimento de voz, onde pode-se ver que o nimero de trabalhos rela-
cionadas a este topico tem crescido exponencialmente desde 2012. Além disso,
muitos sistemas de reconhecimento de voz comerciais como Microsoft, XBOX,
Skype Translator, Google Now, Apple Siri, Deep Speech da mozilla, entre ou-
tros, sdo baseados atualmente neste tipo de técnica. Algumas das publicacoes
mais recentes apresentam o sucesso destas ferramenta no elaboragao de mode-
los acusticos. Por exemplo, em 2017 [62] os autores apresentam uma investi-
gagao empirica sobre quais aspectos sao mais importantes no desenvolvimento
de modelos actsticos com DNN, com o objetivo de melhorar o desempenho
dos sistemas de reconhecimento de voz. Também fazem comparacoes entre
os diferentes modelos hibridos (GMM-HMM, DNN-HMM) existentes que sao
utilizados no criacao de modelos acusticos, através de diferentes métricas para
quantificar fatores que influenciam diferencas no desempenho do sistema.

Em 2015 [65] as DNN foram utilizadas para modelagem das distribuigoes
de emissoes de HMMs, com o objetivo de aprender automaticamente as
caracteristicas adequadas para a classificacao a partir dos dados fornecidos

e em seguida estimar as probabilidades posteriores dos estados dos HMMs.

1.2
Motivacao

O reconhecimento de voz é uma parte da inteligéncia artificial que tem
como objetivo permitir a comunicacao falada entre seres humanos e maquinas.
A naturalidade com que os seres humanos se comunicam faz pensar que o
reconhecimento de voz é uma tarefa simples. Porém, ele requer um processo
complexo devido ao niimero de consideragoes a serem levados em conta para
adequar o sinal e extrair suas caracteristicas de forma eficiente.

Os avangos que ocorrem no campo do reconhecimento automatico de
voz (RAV) est@o se tornando mais significativos dia a dia. Os reconhecedores
atuais manipulam vocabularios cada vez maiores, operam em fala continua e
conseguem menores taxas de erro gragas ao uso de algoritmos mais eficientes,
equipamentos mais poderosos e mais baratos e a maior complexidade desses
sistemas, permitindo com isso usar modelos mais sofisticados e refinados.

No entanto, apesar dos grandes avancos realizados, ainda esta longe de se
obter um sistema de reconhecimento de voz automéatico universal que funcione

bem em qualquer aplicativo para qualquer locutor e em qualquer ambiente. Em
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geral, o projeto e as caracteristicas dos sistemas de reconhecimento automatico
de voz atuais dependem fortemente da aplicagdo a que se destinam e das
condi¢oes de operacao. Em geral, os RAV operam excepcionalmente bem
em ambientes limpos, porém seu desempenho pode se tornar inaceitavel em
ambientes adversos.

Na atualidade tém se desenvolvido técnicas que melhoram a robustez
dos sistemas de reconhecimento. Porém as taxas de reconhecimento dessas
técnicas estao longe das atribuidas aos seres humanos, fazendo com que nos
ultimos anos a maior parte da pesquisa em sistemas de reconhecimento esteja
centrada no reconhecimento de voz robusta.

Um sistema de reconhecimento precisa ser robusto a diferentes tipos e
niveis de ruido para que seu desempenho nao seja extremamente degradado.

Conforme as tecnologias da voz apresentam-se cada vez mais como parte
integral de aplicagdes praticas em cenarios reais (acesso a banco de dados
por linha telefonica, discagem automatica de nimeros telefonicos, maquinas
de ditado, etc.), tem-se observado a necessidade de desenvolver sistemas de
reconhecimento de voz robusto. Ou seja, que mantenha seu rendimento dentro
de uma ampla margem de condi¢cdes ambientais, mesmo no caso em que essas
condigbes variem de forma rapida. De fato, foi no ano 1997 [66] que através
de levantamentos informais entre pesquisadores e empresas relacionadas com
tecnologias de reconhecimento de voz, chegou-se a conclusao de que o limitante
mais significativo dos sistemas atuais seria justamente a falta de robustez frente
a condigoes adversas.

Em geral os sistemas de reconhecimento de voz atuais tém diversas
limitagoes em sua construcao e sao muito sensiveis aos descasamentos entre
condicoes de treinamento e teste. Grande parte das técnicas de processamento
do sinal de voz tem sido desenvolvida em ambientes de laboratoério, onde ne-
nhum tipo de sinal indesejavel se mistura com o sinal de voz. No entanto a nivel
pratico, essas técnicas que apresentam 6timo desempenho em ambientes silen-
ciosos, experimentam uma grande degradacao quando agem em condigoes reais
(escritério, rua, carro, avido, etc.) ja que sao afetadas pelo ambiente actstico.
Por esse motivo, se o sistema for treinado com voz limpa nao modelara cor-
retamente o sinal de voz adquirido em condigoes ruidosas, sofrendo, portanto,
uma alta degradacao de desempenho.

Este problema de robustez tem sido a razao de que nos tultimos anos
nao se tenha produzido uma transferéncia massiva da tecnologia de reconheci-
mento automéatico de voz no mundo empresarial. E por isso que na atualidade
tém se desenvolvido técnicas que melhoram a robustez dos sistemas de reco-

nhecimento, fazendo com que nos tltimos anos a maior parte da pesquisa em
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sistemas de reconhecimento esteja focada no reconhecimento de voz robusta.
Porém, apesar dos esforcos cientificos e tecnologicos desenvolvidos, as taxas
de reconhecimento dessas técnicas ainda estao longe das atribuidas aos seres
humanos. E, portanto, fundamental resolver de forma eficiente essa falta de
robustez.

Visando prover diversas soluc¢oes as necessidades de robustez para que o
reconhecimento de voz possa se generalizar em qualquer aplicacao real, esta
tese foca em dois pontos de vista importantes quando busca desenvolver um

sistema completamente eficiente, os quais sao:

— Funcional: procura-se desenvolver algoritmos que sejam capazes de emu-
lar a comunicagao oral, conseguindo que mediante a devida sequéncia
de fung¢bes cumpra o objetivo para o qual foi projetado, de modo que

melhore seu rendimento, facilitando assim o trabalho do usuério;

— FEconomico: procura-se uma forma de implementar algoritmos ainda mais
eficientes que contribuam as necessidades do mundo moderno, acelerando
as operagoes e reduzindo custos, garantindo a maior confiabilidade e

melhorando assim o grau de precisao e desempenho que possa-se alcangar.

Devido a analise anterior, nasce a motivacao do presente trabalho, abor-
dando os problemas correspondentes as distor¢oes do sinal de voz devido as
condicoes de ruido, desenvolvendo algoritmos que sejam capazes de fornecer
maior robustez e que proporcionem o reconhecimento de voz com a melhor

qualidade possivel.

1.3
Objetivos

Esta tese tem por finalidade aprofundar no estudo de técnicas de reco-
nhecimento robusto em condi¢oes adversas. Para isso, sera utilizado o estado
da arte em reconhecimento, e propostas novas estruturas com base nos algo-
ritmos de robustez apresentados na literatura nos tultimos anos, a partir da
exploragao e mistura de diferentes técnicas.

O principal objetivo consiste em propor e analisar técnicas e atributos
que venham obter um melhor desempenho do sistema de reconhecimento de
voz robusto. Em particular o nosso foco consiste em forma mais robusta a
etapa de extracao de caracteristicas dos sistemas de reconhecimento para que
esta seja menos sensivel aos efeitos do ruido.

Como primeira ideia, sera proposta a mistura de duas técnicas conhecidas

na literatura (equalizagdo de histogramas e filtro de mediana) com o objetivo
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de diminuir as distor¢oes do espago de representacao, o qual modificara as
médias e varidncias dos vetores que as representam. O principal foco é melhorar
os vetores de atributos, através de uma suavizacao das fungoes densidade de
probabilidade (pdf) utilizando uma filtragem nao linear (filtragem por mediana
MED), composta de uma janela deslizante de um ntimero de elementos impares
de cada pdf. Essa técnica sera seguida de um procedimento de mapeamento
de histogramas com o objetivo de levar a pdf ruidosa a uma pdf comum. Os
resultados numéricos mostraram que as taxas de acerto com o método proposto
MED-HEQ melhoraram as tarefas de reconhecimento robusto em comparagao
com outras misturas apresentadas na literatura.

Esta tese introduz também um novo tipo de mascaramento audi-
tivo, baseado nos sistemas Computational Auditory Scene Analysis (CASA),
propondo-se um novo mascaramento baseado no uso dos Local Binary Pattern
(LBP), que tem como objetivo principal separar as distintas fontes sonoras
que compoem a entrada acustica. Através deste tipo de mascaramento busca-
se reter as unidades T-F (tempo-frequéncia) onde a voz predomina sobre o
ruido. Em particular, o objetivo através deste tipo de mascaramento ¢é fortale-
cer o sinal de voz antes e depois da extracao de atributos dos sistemas RAV,
tanto no dominio espectral quanto no dominio wavelet, a fim de melhorar a
inteligibilidade e a qualidade do sinal de voz que serd entregue ao reconhecedor.

Conforme mencionado na caracterizacao do problema, diversos aspectos
e estratégias relativos aos sistemas de reconhecimento de voz continua foram
considerados. Para tal, propoe-se alcancar com esta tese os seguintes objetivos

particulares:

— Pesquisa bibliografica e estudo tedrico sobre sistemas de reconhecimento

de voz e métodos de robustez desenvolvidos até a atualidade;

— Revisar as estratégias utilizadas para o reconhecimento de voz baseadas

em mistura de gaussianas GMM e em deep neural networks DNN;

— Revisar as técnicas e procedimentos de extracao de atributos do sinal de

voZ;

— Analisar o efeito do ruido sobre o sinal de voz e no reconhecimento. Este
¢ um ponto importante, ja que o desempenho dos reconhecedores de voz
diminui quando o ambiente actstico distorce o espaco de representacao

do sinal de voz;

— Proposta e simulagdo de uma variedade de algoritmos de robustez de
reconhecimento de voz, cobrindo uma vasta gama de niveis de ruido, com

o proposito de avaliar a eficiéncia e a capacidade de cada um deles para
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eliminar os efeitos do ruido sobre o sinal de voz, e superar os principais

esquemas relatados na literatura;

— Apresentacao e discussao dos resultados experimentais.

1.4
Estrutura da tese

Esta tese foi organizada em sete capitulos, sendo o primeiro esta intro-
dugao.

No Capitulo 2 faz-se uma apresentacao do estado da arte em reconheci-
mento de voz continua robusto.

O Capitulo 3 inclui uma breve revisao do método tradicional de mapea-
mento de histogramas e a filtragem de média temporal sobre as PDFs (fungoes
distribuicao de probabilidade). Se apresenta o algoritmo de filtragem nao-linear
proposto nesta tese (que nada mais é do que uma filtragem por mediana das
PDFs), o procedimento experimental, a discussao dos resultados e conclusoes.

No Capitulo 4 serdo descritas as técnicas de mascaramento espectrais
classicas existentes, Ideal Binary Mask (IBM), Ideal Ratio Mask (IRM) e
serd exposta em detalhe a técnica Ideal Neighbourhood Mask (INM) proposta
baseada em mascaramentos através de Local Binary Patterns (LBP), procedi-
mento experimental e a discussao dos resultados. Finalmente, serao apresen-
tadas algumas conclusoes.

O Capitulos 5 fornece, inicialmente, uma breve visao geral dos trabalhos
anteriores relacionados ao algoritmo de realce de voz baseado em wavelets e
a técnica LBP. Serd apresentado o método de realce de voz proposto usando
méscaras baseadas nos padroes binarios locais (WLBP) aplicadas ao esquema
wavelet-denoising. Finalmente, os resultados da simulagao e as conclusoes sao
fornecidas.

O Capitulo 6 foca-se na proposta de mascaramento baseada em LBPs e
DNN (Deep Neural Networks), serao discutidos os testes realizados e apresen-
tados os resultados obtidos e conclusoes.

Finalmente, o Capitulo 7 prové uma série de conclusoes e contribuig¢oes

do trabalho e também sao fornecidas possiveis linhas para trabalhos futuros.
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Estado da Arte em Reconhecimento de Voz Continua Ro-
busto

2.1
Introducao

Os avancos na area da inteligéncia artificial sdo dia a dia mais significa-
tivos. No campo do reconhecimento automético de voz (RAV), os sistemas
atuais tém conseguido passar do reconhecimento de palavras isoladas proprias
de um vocabulario limitado a situagoes de reconhecimento de voz continua onde
o vocabulario ¢ de grande dimensao, atingindo taxas de precisao de palavra
até 95% para a lingua inglesa em condigoes de laboratério (caso do sistema
RAV do google) de acordo com o relatorio anual de tendéncias da internet da
Mary Meeker de margo de 2017[67]. No entanto, esses sistemas sdo sensiveis a
alteracao das condigoes acusticas, o que pode causar degradacao significativa
do desempenho, ja que o sinal sofre distor¢ées que nao tém sido contempladas
na etapa de treinamento.

Uma das principais causas ¢ a existéncia de varios tipos de ruido de
fundo, que fazem com que o desempenho dos sistemas em aplicagoes do
mundo real, tais como, servigos de comunicacoes de voz sem fio, dispositivos
de aparelhos auditivos digitais, telefonia mével com maos-livres, transmissao
de voz, entre outros, esteja longe de ser satisfatorio, ja que o ruido degrada os
sistemas até niveis em que seu uso se torna definitivamente inaceitavel. Estas
alteragdes acusticas limitam significativamente o funcionamento dos sistemas
RAV em ambientes reais, ja que se superpdoem ao sinal de voz, mascarando
e alterando as suas caracteristicas. E por isso que na atualidade tem se
acrescentado métodos de robustez nos sistemas RAV que nao exigem uma carga
computacional excessiva e que melhoram o desempenho dos sistemas evitando o
descasamento entre as condi¢oes de treinamento e as de reconhecimento. Estes
métodos constituem uma area de pesquisa fundamental no processamento de
voz conhecida como robustez, e estao divididas em 3 categorias principais,
segundo seu enfoque principal [68].

Neste capitulo é feita uma breve andlise das fontes de variabilidade que

degradam os sistemas RAV, focando no efeito do ruido aditivo sobre o sinal de
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voz, apresentando um modelo matematico que permitira analisar quantitati-
vamente o grau de degradacgao do sinal de voz quando capturada em ambientes
reais. Finalmente, é apresentado o estado da arte dos principais métodos RAV
robustos ao ruido, que foram propostos e publicados nos tltimos anos, e que
criaram um impacto significativo na pesquisa, focando especialmente nos méto-
dos que estao diretamente relacionados com as propostas apresentadas nesta

teses.

2.2
Modelo geral do ambiente acustico

A existéncia de ruido é inevitdavel em aplica¢oes do mundo real. Segundo
a teoria da comunicacao, o ruido é um som inarticulado ou distirbio anémalo
que causa uma sensacao de audigao desagradavel no sistema auditivo humano e
que gera uma interferéncia nao desejada no processo comunicativo, distorcendo
a informagao transmitida pela onda actustica portadora de informagao, dificul-

tando sua correta percepcao e evitando que a informacao chegue de forma clara
[69].

) o Ruidos estacionarios
Ambiente aclstico — > § Ryidos nao estacionarios

s | y(t) (B
canal de transmigéao 4
ht) 0z corrompida @

-
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|

r;t) rg(t) '\j‘ ~
______________ I Sistema de
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Locutor Resposta em frquéncia
do microfone.
etc.

Figura 2.1: Modelo do ambiente actstico para ruido aditivo e convolutivo. x(t)
representa o sinal de voz limpo, r(t) representa o ruido aditivo, h(t) representa
a distor¢ao do canal (o ruido convolutivo) e y(t) representa o sinal corrompido
resultante.

Na Fig. 2.1 se ilustra uma visdo simplificada de um sistema de comuni-
cagdo comumente usado para o ambiente acustico [70], onde é representado o
problema geral dos sistemas RAV em condigbes reais. Nesse sistema as fontes

de distorcao ou variabilidade podem se classificar em trés categorias:
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— Variagoes devido ao locutor: nessa categoria a fonte de informagao x(t)
que gera variagoes nos sistemas tem a ver com as caracteristicas do trato
vocal e o género do mesmo, ja que fatores intrinsecos ao locutor (estado
emocional, estado fisico, etc.) afetam diretamente as caracteristicas da
voz, por exemplo, a amplitude e a distribuicao da frequéncia fundamen-
tal. Essas variagoes podem ser atenuadas por meio de parametrizagoes
que isolam as informagoes actsticas com treinamentos dependentes do
contexto, métodos de adaptagao de locutor ou normalizacao do trato

vocal do locutor;

— Caracteristicas do canal: os efeitos do canal variam lentamente ao longo
do tempo. Geralmente estas distorgoes sao determinadas pelas caracteris-
ticas da resposta em frequéncia do microfone que captura o sinal e do
canal de transmissao. Esse tipo de distor¢ao também chamado ruido con-
volutivo h(t) que mistura-se de forma convolucional com o sinal de voz
no tempo. Normalmente, ele é modelado como um filtro linear e invari-
ante ao longo do tempo, que corresponde a um disturbio convolucional
com o sinal no dominio temporal ou como a adi¢ao de um deslocamento
no dominio log-spectral, fazendo com que o sinal sofra uma série de dis-
torgdes espectrais antes de ser processado pelos sistemas RAV. Alguns
exemplos deste tipo de distorgao sdo: (i) as caracteristicas do canal de
transmissao, tais como o tipo e localizagdo do microfone de gravagao
que geram um impacto significativo no espectro de voz, ja que o micro-
fone usado para coletar dados de teste é diferente do usado para coletar
dados de treinamento, produzindo uma incompatibilidade no espectro
médio [70]; (ii) os efeitos devido a codificagdo da voz para sua trans-
missao eficiente sobre o canal de transmissao (VoIP) e o comprimento
de banda disponivel; (iii) assim como as paredes e outros obstéculos na
sala de gravacao que produzem reflexdes miultiplas criando um grau de

reverberagdo ou eco que influenciam o espectro do sinal;

— Ambiente acustico: Finalmente a terceira fonte de distorcao, que é o foco
principal de estudo desta tese e que tem se tornando o motor da in-
vestigacao no campo de reconhecimento automatico robusto de voz nos
ultimos anos, é a distor¢ao devido ao ambiente actistico tendo como prin-
cipal representante o ruido aditivo r(t) (ronco do motor, ventiladores, ar
condicionado, falatério, etc.). Esse tipo de ruido mistura todos os sinais
ambientais emitidos pelas fontes de som presentes enquanto o locutor
esta falando, perdendo qualidade e inteligibilidade. O ruido aditivo é
adicionado ao sinal de voz no dominio do tempo, e pode ser catego-

rizado por possuir grande quantidade de energia nao harmonicamente
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distribuida nas diferentes frequéncias. Segundo [71] os tipo de ruido po-

dem ser:

— Estacionario: Dentro deste grupo encontram-se todos aqueles
ruidos cujas propriedades permanecessem constantes ao longo do
tempo ou, pelo menos, em um periodo de tempo suficientemente
longo, possuindo uma densidade espectral que nao varia com o
tempo, mantendo suas propriedades constantes como o caso do

ruido aditivo branco, o qual tem um espetro de poténcia plana.
— Nao estacionario: sdo ruidos imprevisiveis, que estao continua-

mente mudando ou que aparecem intermitentemente sem qualquer
periodicidade, suas densidades espectrais mudam com o tempo difi-
cultando sua caracterizagao. Por exemplo, as vozes espontaneas que
no caso do ruido de restaurante fazem com que as caracteristicas

espectrais (e temporais) estejam constantemente mudando.

O paradigma mais utilizado e simplificado para modelar esses efeitos ou
distor¢oes apresentados na Fig. 2.1 e que modificam o sinal capturado pelo
reconhecedor, é o definido como uma mistura do ruido aditivo e filtragem nao
linear [1], isto é, agrupando todas as distor¢oes aditivas numa unica fonte de
ruido r(t) e todas as distor¢oes convolutivas representadas por meio da resposta
impulsiva em uma tunica resposta h(t). Cabe salientar que mesmo nao inclusa
de forma explicita, a distor¢ao devida as caracteristicas proprias do locutor
podem ser modeladas como uma distorcao multiplicativa do espectro do sinal
de voz normalizado.

Como pode se ver na Fig. 2.1 um sinal de voz ao se propagar por
meio de um canal acustico e capturado por um microfone é corrompido por
ruidos indesejados, o que pode resultar em degradacao apreciavel ou perda na
qualidade e inteligibilidade da voz. Em outras palavras, para cada instante t
o sinal de voz degradado y(t), pode ser expresso em termos de uma versao
filtrada do sinal de voz x(t) emitida pelo locutor, misturada de forma aditiva

com o ruido ambiental r(¢) [5], por meio da equagao

y(t) = =(t) @ h(t) + (1) (2-1)

onde a distor¢ao convolucional devido ao microfone, ao canal e as caracteristi-
cas proprias do locutor apresentam-se por meio da resposta ao impulso de um
filtro linear e invariante h(t), e ® representa o operador de convolugao. Tradi-
cionalmente, sao feitas suposi¢oes que fazem com que o modelo seja compreen-

sivel sob o ponto de vista matematico. Por exemplo, segundo [72] é comum


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412779/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412779/CA

Capitulo 2. Estado da Arte em Reconhecimento de Voz Continua Robusto 45

supor que o ruido r(t) é um processo aleatério de média zero descorrelatado do
sinal de voz z(t). Essa suposigdo permite que os termos de correlagao cruzada
sejam ignorados nas equagoes que descrevem a operacao desses algoritmos, tor-
nando a matemética mais atrativa. Por outro lado, [73][74] estabelecem que a
distorgao do canal h(t) torna-se aditiva no dominio log-spectral, considerado-
a como um deslocamento nos parametros da voz limpa, sendo muitas vezes
removido por meio de algum processo de filtragem linear, como por exemplo
filtragem RASTA [75] ou algum outro filtro passa-banda.

Com as suposigoes acima expostas e baseando-se nos trabalhos [76][77],
sera apresentada na seguinte secao a formulacao matematica do modelo de
distor¢ao. Cabe salientar que ao longo desta tese nao sera considerado o efeito

do canal, somente o de ruidos ambientes.

2.3
Modelagem matematica do ruido e seus efeitos nos sistemas RAV

Partindo da equagao (2-1), que formula o problema descrito na Fig.
2.1 e que relaciona o sinal de voz z(t) com as distor¢des r(t) e h(t), o
sinal contaminado y(¢) pode ser reformulado no dominio espectral aplicando
a transformada discreta de Fourier (DFT, Discrete Fourier Transform) de
N amostras, no ponto de frequéncia w—ésimo do quadro t-ésimo da voz

corrompida, respectivamente, da seguinte maneira

Y(t,w)=X(t,w)H(w)+ R(t,w) (2-2)

onde w é o indice no dominio da DFT e H(w) é a fungao de transferéncia
do canal, que como mencionado em [73] é invariante no tempo. A partir deste
ponto e para maior clareza o subindice ¢ serd omitido, levando em consideragao
que as seguintes expressoes aplicam-se a cada quadro. Partindo de (2-2), o
efeito do ruido sobre o sinal de voz limpo no dominio espectral de poténcia

pode ser representado como

V() = [X(w)H(w) + Rw)[ (2-3)
= | X()P[H(W)[* + [Rw)[* + 2|X (w) H (w)|| R(w)]cos 0..)

onde 6, representa o angulo no plano complexo entre |Y(w)||H(w)| e |R(w)|
e coincide com a diferenca entre as fases no ponto de frequéncia w—ésimo
existente entre o espectro do sinal limpo e o ruido. Embora existam autores

que consideram esta informacao relevante [76] [78] , nesta tese assume-se a
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informacao de fase nula, devido ao fato de que no trato vocal nao existe um
mecanismo que sincronize a fase e o ruido se desconsidera-se o efeito Lombard!,

ficando a equacao (2-3) reescrita como

Sy((JJ) = Sx(w)SH(W) + SR(W) (2—4)

onde Sy (w) representa o espectro de poténcia do sinal corrompido y(t), Sx(w)
representa o espectro de poténcia do sinal limpo z(t), Sy(w) representa o
espectro de poténcia do canal h(t) e Sg(w) representa o espectro de poténcia
do ruido aditivo r(t).

O seguinte passo em um algoritmo de extracao de atributos, envolve a
analise do sinal através de um banco de filtros em uma escala perceptiva que
imita a resolucao em frequéncia do ouvido humano. A filtragem mais conhecida
é aquela que utiliza D filtros com resposta triangular e espacada linearmente no
dominio da frequéncia logaritmica seguindo a escala Mel [79]. De acordo com
isso, para calcular as energias em cada banda, um banco de filtros é aplicado
a densidade espectral segundo [1]. Portanto, se B;(w) denota a resposta em
frequéncia da banda i-ésima da voz corrompida, Y;(w), a saida dessa filtragem

para essa banda ¢ do banco de filtros pode ser calculada como

Y= Bi(w)Sy(w)
=" Bi(w)(Sx(w)Su(w) + Sr(w)) (2-5)

=" Bi(w)(Sx(w)Su(w)) + Y Bi(w)Sr(w)

ondei=1,...,D
Com o objetivo de passar a equacao (2-5) ao dominio cepstral é necessério
definir as seguintes equagoes, que sao a representacao em funcao da saida do

banco de filtros para cada um dos termos da equacao acima exposta:

Xz' = Z BZ(W)SX<W>

w

Ri= 3" Bi(w)S(w)) (2:6)

w

7 = 2 Bi(w)Sx (w) St (w)
Xi

10 efeito Lombard é a tendéncia involuntaria de aumentar o esforco vocal ao falar em
um local ruidoso para melhorar a audibilidade da voz. Essas mudancas nao s6 afetam a
intensidade da voz, se ndo também o tom a frequéncia e a duragao do som dos fones
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onde )?i, .7-]\1 e R; representam os vetores correspondentes a saida do banco de
filtros do sinal de voz limpa, ruido convolutivo e ruido aditivo, respectivamente.
Assim, a partir das equagoes (2-5) e (2-6), e aplicando logaritmos em ambos
os lados da equagao, podemos chegar em uma expressao do sinal corrompido

Y, que busca imitar a resolu¢ao em amplitude do ser humano dada por

logY; = log(X:H; + R;)

~

_ - R;
logY; = log (XiHi (1 + )/(\A>> (2-7)

ERY)

~ - R
logY; = log (X;H;) +log | 1 + —
I I ( ) I < Xi z)
Aplicando os logaritmos da expressao 2-7 e definindo os vetores corres-
pondentes ao sinal corrompido, o ruido aditivo, o ruido do canal e o sinal limpo

Ccomo

yi = log(Ai)
z; = lo )?2
g(A ) 28)
7i = log(R;)
h; = log(H;)
resulta na equagao
logY; = log ()?Z) + log (E) + log (1 + exp (logﬂ))
X;H; (2-9)

o~ o~
~ ~

Ui = T + hi + log (1 + exp(”“hi))

Finalmente a equagao (2-9) pode se expressar da seguinte forma

~

onde 1 é o vetor de uns de comprimento D e as fungdes ezp(.), log(.) e g(.) se
aplicam em cada componente do vetor. A fungao g(.) é referida na literatura

como descasamento (mistmach function) e é definida como:

9(2) = log(1 + exp(2)) (2-11)
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Devido ao fato do ruido convolucional ser um deslocamento nos parame-
tros da voz limpa: no dominio da log-energia (ver equagao (2-10)), este deslo-
camento ¢ constante para todas as frequéncias, e pode ser removido por meio
de algum processo de filtragem linear. A fim de simplificar a analise e como foi
referido anteriormente neste trabalho consideraremos o ruido convolutivo nulo
H(w) = 0.

Finalmente, seguindo os passos da extracao de atributos pode-se obter os
M coeficientes cepstrais aplicando a equacao 2-10 a transformada discreta do
coseno (DCT) e sua inversa representadas por ¢ e (7! respectivamente. A DCT
¢é aplicada a sequéncia de logaritmos do item anterior, a fim de descorrelata-

2

los®, resultando em

7¢ = 2 + Clog(1 + exp =) (2-12)

onde os vetores desta expressao sao os projetados dos vetores com as energias

na escala logaritmica das seguintes equagoes

7 = C(logYy logYs --- logY)
¢ =C(logX, logXy -+ logXy) (2-13)
7= C(logl%l logﬁg e logRM)

A partir dessas equacoes, pode-se formular uma relacdo entre as carac-
teristicas cepstrais que representam a voz limpa e a voz com ruido, observando
como o sinal limpo ¢ modificado no dominio log-Mel (Fig. 2.2) pela trans-
formacao nao linear das energias logaritmicas e cepstrais através da equacgao
(2-12), as quais sao frequentemente usadas nos sistemas RAV.

Pode-se ver como a relagao entre o sinal limpo e o sinal corrompido
com ruido aditivo é nao linear para valores de energia da voz corrompida
proximos ou menores que o ruido. Isso faz com que o sinal corrompido decresca
assintoticamente ao nivel da energia do ruido, enquanto para energia alta
(superior a energia do ruido) a voz corrompida se aproxima da voz limpa,
ficando praticamente inalterada. Ou seja, a energia ruido nao tem efeito sobre
o sinal de voz.

2A razdo pela qual o DCT é usada na extracdo de atributos, deve-se a que ela gera uma

saida aproximadamente descorrelatada. E os atributos descorrelatados podem ser modelados
eficientemente como uma distribuicdo gaussiana com uma matriz de covaridncia diagonal.
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X (sinal limpo) e
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Figura 2.2: Modificagdo da energia logaritmica pela adicao de um ruido de 10
dB.

2.3.1
Efeitos do ruido aditivo sobre as distribuicGes estatisticas dos parametros
da voz

Uma maneira simples de entender como o ruido aditivo afeta o discurso é
observando como os vetores de atributos da voz limpa sao transformados pelo
ambiente actstico. Em [5] e [80] foi realizado um estudo qualitativo do efeito

do ruido aditivo sobre esses parametros onde foram observados os seguintes

fendomenos sobre as distribui¢oes do sinal corrompido:

— Em um ambiente actstico corrompido com ruido as distribui¢oes estatis-
ticas dos parametros nao sao normalmente distribuidas, ja que as dis-
tribuig¢oes de probabilidade sofrem deformacoes, devido a nao-linearidade

da transformacao produzida pelo nivel da SNR e a varidncia do ruido;

— A média das distribui¢cbes sofre um aumento e a varidncia uma
diminuigao (supondo as variancias do ruido menores que as do sinal de

voz original).

Para visualizar os fendmenos acima expostos foi simulada uma dis-
tribuigdo de probabilidade dos atributos da voz limpa p(x) por meio de uma
distribuicao normal de média p = 3 e desvio padrao ¢ = 1 e corrompida com
ruido artificial de 5 e 10 dB (Fig. 2.3) Os dados artificiais do sinal de voz e
do ruido foram misturados de acordo com a equacao 2-10. Pode-se ver como o
ruido faz com que a distribuicao de probabilidade dos sinais ruidosos nao se-
jam normalmente distribuidas [81]. Por outro lado, se o ruido for consideravel
pode-se observar a compressao da distribuicao de sinal ruidoso resultante. Em
geral, o efeito do ruido no sinal de voz gera nos atributos uma mudanca na

média e uma diminui¢ado na variancia das distribui¢oes de probabilidade.
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Figura 2.3: Modificagdo da distribuicdo de probabilidade de um sinal limpo
devido ao efeito do ruido. A distribuicdo de voz limpa p(x) é considerada
Gaussiana de média 1 = 3 e desvio padrao o = 1, corrompida com ruido de 5
e 10dB.

Uma caracteristica distintiva dos diversos tipos de ruido ¢ a forma do
seu espectro, particularmente no que diz respeito a distribuicao de energia
de ruido no dominio da frequéncia. A Fig. 2.4 mostra como o ruido no caso
babble® mascara completamente o sinal limpo, gerando um descasamento entre
as etapas de treinamento e teste e prejudicando o desempenho do sistema
RAV. Pode-se ver como quanto menor é a SNR maior é o mascaramento do
sinal original, degradando a inteligibilidade e a qualidade da voz o que resulta
numa perda de informagao no sistema.

Analogamente a Fig. 2.6 mostra o efeito do ruido aditivo sobre a
distribuicao de probabilidade correspondente ao coeficiente cepstral Cy (ligado
com o valor da energia na escala logaritmica) de uma frase do banco de
dados AURORA-4 (440c020b). Neste exemplo, o sinal de voz foi artificialmente
contaminado com ruido babble para SNRs 0dB e 10dB. Os sinais de voz
limpo e corrompido foram parametrizados e as distribui¢oes de probabilidade
foram aproximadas pelos histogramas correspondentes a cada componente do
vetor de caracteristicas. Pode-se observar que o ruido causa um deslocamento
das médias das distribui¢oes, bem como uma compressao ou modificagao das
variancias. Além das alteragoes desses momentos das distribuicoes, pode-
se apreciar o efeito nao-linear que origina o ruido, que se manifesta em
uma modificagdo da forma das distribuigdes de probabilidade (ou o que é
equivalente, uma alteragdo dos momentos de ordens superiores). Esses efeitos
nao-lineares sao mais importantes para o coeficiente de baixa ordem, e eles se
tornam menos pronunciados quando a ordem do coeficiente cepstral aumenta

(vide Fig.2.5). Portanto, as distribui¢oes de probabilidade dos atributos do

3ruido de murmirio de fala
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Figura 2.4: Frase do banco de dados AURORA-4 (440c020b) corrompida com
ruido babble. De cima para baixo: sinal limpo, ruido babble, sinal corrompido
com SNR = 0dB, sinal corrompido com SNR = 5dB, sinal corrompido com
SNR = 10dB, sinal corrompido com SNR = 15dB.

sinal corrompido serao muito mais complexas do que a dos atributos da voz
original.

Observa-se que a nao linearidade causada pela fungdao de descasamento
dos pardmetros estéticos, equagao (2-12) é altamente nao linear e como
resultado, é muito dificil prever a distribuicdo das caracteristicas limpas dada
a distribuicao de caracteristicas ruidosas. Isso gera um descasamento dos sinais
que diminui as taxas de reconhecimento nos ambientes reais. Ja que os testes
recebem um sinal y(¢) bem diferente do que era esperado com z(t). Esse
descasamento entre as etapas de treinamento e teste nos sistemas RAV provoca
sérios erros no reconhecimento, prejudicando o desempenho do sistema. A Fig.
2.7 mostra como o efeito do ruido aditivo degrada o sinal de voz reduzindo

as taxas de acerto dos sistemas RAV para os diferentes ruidos das tarefas do
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Figura 2.5: Distribuicdo de probabilidade dos coeficientes cepstrais C1 e C10
da frase 440c020b do banco de dados Aurora-4, limpo (azul) corrompido com
ruido babble de 5dB (vermelho).
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Figura 2.6: Distribuicao de probabilidade do coeficiente cepstral CO da frase
440c020b do banco de dados Aurora-4 com relagoes sinal ruido de 0 e 10dB

banco de dados AURORA-4 em um sistema hibrido DNN-HMM. Pode-se ver
que para ruidos como babble e restaurant o sistema apresenta o pior rendimento.
Nessa experiéncia, os sinais de voz ruidosos foram criados adicionando ruidos
artificialmente sem filtragem linear envolvida, ou seja supondo desprezivel a
presenga do ruido convolutivo h(t) e outras distor¢des préprias do locutor (ex.
efeitos dos pulsos glotais e a impedancia de radiagdo dos labios). Mesmo sendo
de importancia nos sistemas robustos de reconhecimento de voz, estes ruidos
e distor¢oes nao serao abordados nesta tese.

Segundo [82], uma solugdo a este problema ¢é ter um banco de dados de
treinamento igual ao niimero de condi¢des adversas que possam ocorrer. Porém,
é uma tarefa dificil reunir dados de todos os ambientes possiveis. Devido a
essas limitagoes varios trabalhos abordam o problema desenvolvendo técnicas

robustas, as quais serao apresentadas a seguir.
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Figura 2.7: Word error rate (WER) em diferentes tipos de ruido

2.4
Revisao das Técnicas de Reconhecimento Robusto

Na secao anterior foi analisado o efeito do ambiente actustico sobre os
parametros estatisticos da voz, e mostrou-se como este modifica as distribuic¢oes
de probabilidade da voz, gerando um descasamento entre as condigoes de
treinamento e teste dos sistemas RAV. Visando melhorar o desempenho dos
sistemas RAV e minimizar os efeitos do ambiente actstico, tém sido realizados
nas ultimas décadas importantes esfor¢os para tornar mais robustos os sistemas
frente a essas situacoes. Nesse sentido tém sido desenvolvidos diversos métodos
que procuram reduzir o descasamento entre as condi¢oes de projeto e operagao

do sistema. Estes métodos podem ser agrupados em trés abordagens principais:

— Técnicas de realce do sinal de voz;
— Técnicas de compensacgao de atributos;

— Técnicas de adaptagao de modelos.

Nas seguintes secoes, serao feitas breves descricoes dos aportes mais
relevantes de cada uma destas abordagens, salientando-se que esta tese esta
focada nas técnicas de realce de voz e na compensacao de atributos. Para realce
de voz, foram desenvolvidas técnicas baseadas em mascaramentos através de
Local Binary Pattern (LBP) sobre diferentes dominios (espectrais, Capitulos 4
e b, e cepstrais, Capitulo 6). E para compensacao de atributos foi proposta

uma filtragem de mediana sobre as func¢des de distribuicdo dos atributos
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corrompidos antes de equaliza-los para uma funcdo de referéncia gaussiana,

cuja abordagem sera apresentada no Capitulo 3.

2.4.1
Técnicas de realce do sinal de voz

Muitas das técnicas de realce de voz foram desenvolvidas inicialmente
mais para melhorar (real¢ar) a qualidade da voz do que para aplicagbes em
robustez de reconhecimento de voz. As técnicas pertencentes a esta categoria
foram as primeiras a serem aplicadas nos métodos de robustez entre os anos
60 e 70 [83], e desde entao, e ao longo das ultimas décadas, muitas pesquisas
focaram-se nessa area. Grande parte dessas técnicas sdio amplamente utilizadas
nos sistemas RAV atuais por sua simplicidade e por permitirem solucionar
situagoes adversas que nao sejam muito desfavoraveis, por meio de métodos
simples de filtragem passa baixa, atenuando o ruido que esté por fora da banda
em analise. O objetivo principal destas técnicas, denominadas técnicas de realce
de fala, é eliminar o ruido do sinal antes da extracao de atributos e seu posterior

reconhecimento, como se mostra na Fig.2.8.

Sinal degradado y(t) Sinal restaurado x'(t)

Técnicas de realce Extracdo de
de fala atributos

Figura 2.8: Restauracao do sinal por meio de técnicas de realce de voz

Uma caracteristica importante desse tipo de abordagem ¢ a sua forma
de tratar os efeitos do ruido tanto no dominio do tempo quanto no dominio da
frequéncia, através de métodos de realce de voz e restauracao de voz.

Nos métodos de restauracao de voz estao incluidas todas as técnicas
que processam o sinal a fim de separar as distorcoes causadas pelo ruido.
Segundo [84] frequentemente ouve-se a voz em um ruido de fundo onde os
fonemas individuais podem estar mascarados, mas a compreensao é possivel.
Desse modo as técnicas de restauragao procuram que o sinal de voz processado
seja 0 mais parecido com o original (ideal), onde a voz “ideal” dependerd do
ambiente de aplicagao. Por outro lado segundo [85] as técnicas de realce da
voz apresentam como objetivo basico o fato de que a voz processada tenha um
melhor som do que a nao processada. Um outro ponto importante segundo [71]
é o fato da voz poder ser classificada de acordo com o niimero de microfones
disponiveis. Ela pode usar um tnico ou multicanal. O realce de voz multicanal

proporciona um melhor desempenho do que a de um canal tnico, mas, devido
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as suas implementacoes e facilidade computacional, a técnica de realce de fala
de canal tnico ainda é uma darea de pesquisa significativa [86],[87].

O acima exposto mostra que o objetivo das técnicas de realce de voz varia
de acordo com a aplicagao em questao, ja que sempre sera possivel diminuir o
ruido, mas sempre as custas de introduzir distor¢oes, como o conhecido ruido
musical que por sua vez prejudica a inteligibilidade da voz. Com base nesse
contexto e procurando manter a inteligibilidade e a qualidade do sinal de voz
contaminado por ruido aditivo, foram propostas ao longo das ultimas décadas
intimeras técnicas de realce de voz, algumas das quais sdo mencionadas a seguir.

Um trabalho classico e bastante relevante nessa area é o presentado por
Boll [88] chamado subtragao espectral (SS). A subtragao espectral ¢ uma das
técnicas mais simples e efetivas que permitem melhorar a relacao sinal-ruido
do sinal de voz degradado com ruido aditivo [89][90]. Esse método esté baseado
na premissa de que o sinal de voz e o ruido sao decorrelatados e aditivos no
dominio do tempo, de modo que o espectro em poténcia do sinal degradado ¢
a soma dos espectros da poténcia da voz e do ruido. A técnica classica de SS
realiza a melhoria do sinal de voz estimando o ruido nos momentos em que nao
ha presenca de voz. O principio bésico desta técnica é resumido no diagrama

em blocos da Fig. 2.9.

VAD

Janelamento —»{ FFT »  Media A __ ,|Estimalcao
do ruido
eV A
WJ Reconstrugéo |« Redugdo do | | Subtragdo
¢ IFFT ruido residual espectral

Figura 2.9: Diagrama de blocos do processo de subtragao espectral.

Segundo o modelo de ambiente acustico apresentado na equacao (2-1),
e supondo desprezivel a presenca do ruido convolutivo e outras distorgoes
proprias do locutor, a expressao analitica da SS que proporciona uma estimacao

do espectro do sinal restaurado é dada por

| X(w)

o= (| Yi)

“ —B(E | Rey )™) 0, (2-14)

onde X\(w) é a estimativa do espectro do sinal limpo menos a estimativa do

espectro ruido (£ | ﬁi(w) |) que ¢ calculado nos instantes onde a atividade vocal
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7

¢ nula, por meio de um detector de atividade de voz / ndo voz (VAD)[91], w
o indice da frequéncia e oy, indica o dominio onde sera efetuada a subtracao
(dominio da magnitude oy = 1 ou dominio da poténcia oy = 2), 55 é um fator
de sobre subtragao o qual compensa parcialmente as deficiéncias da estimativa
do ruido configurado geralmente com valores entre 1 < 3, < 2, e 0, ¢ a fase
do sinal, que devido ao fato de que o ouvido humano nao é sensivel a fase do
sinal, pode-se utilizar a fase do espetro do sinal ruidoso como estimativa da
fase para reconstruir o sinal limpo.

Nas tultimas décadas surgiram varios estudos que melhoraram a ideia
original correspondente a subtracao espectral. Um estudo comparativo publi-
cado por Chaudhari e Dhonde em 2015 [92] mostra as contribui¢oes mais bem
sucedidas ao longo do tempo sobre a subtragao espectral e chega a conclusao
que os sistemas baseados nessa técnica sao amplamente utilizados como estado
da arte por serem os mais efetivos quando agem sobre ruidos aditivos decor-
relatados. No entanto, este método sofre duas importantes limitagoes. Por um
lado as técnicas baseadas em subtracao espectral sao altamente dependentes
da estimativa do ruido, j4 que um erro na estimativa dos periodos de silén-
cio d4 lugar a uma estimativa “errénea” do espectro de ruido. Por outro lado
as técnicas baseadas em SS dao lugar a valores negativos da poténcia espec-
tral que ocasionam uma opera¢ao nao linear que produz o conhecido ruido
musical que é composto de vérios sinais de banda estreita (tons) cujas ampli-
tudes e frequéncias variam com o tempo, produzindo uma sensacao auditiva
desagradavel.

Para contornar essa limitacao, outras técnicas de realce foram propostas
na literatura, como a filtragem de Wiener [93] [94] [95]. O filtro de Wiener
possui a caracteristica de lidar com estatisticas de primeira e segunda ordem.
Ele busca minimizar a variancia da diferenca entre o sinal realgado e o sinal
limpo considerando atividade de voz e ruido. O filtro Wiener assume que o
sinal de voz e o ruido aditivo sdo processos estocasticos estacionarios com
caracteristicas espectrais conhecidas, sendo um filtro ideal para recuperar a voz
limpa, ja que tem a particularidade de ser 6timo de acordo com o minimo erro
médio quadréatico (MMSE) entre o sinal limpo e o sinal obtido pelo processo
de filtragem [96] [97], minimizando o erro entre o sinal de interesse e a sua
estimagao. Em [98] foi usado o ganho de filtro de Wiener para aumentar os
pesos da amplitude do espectro e melhorar a atenuagao dos sinais de interesse.

A ideia fundamental do filtro de Wiener é estimar um filtro ideal da voz
corrompida. Este filtro age como um peso de frequéncia no médulo de espectro
do sinal ruidoso. Considerando um sinal de voz estacionario corrompido y(t), o

sinal realgado g(t) através de um filtro linear invariante no tempo com resposta
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ao impulso é dado pela equacao

M-1
yit)= > hey(t—Fk) t=0,1,2.. (2-15)
k=0

onde h; sdo os coeficientes do filtro e M é o numero de coeficientes. O erro

e(t) entre o sinal estimado y(t) e o sinal desejado x(t) é dado por:

e(t) = x(t) — y(t) (2-16)

O objetivo do filtro de Wiener é minimizar esse erro. Para isso o valor
médio quadratico do erro estimado é comumente usado como critério de
minimizagao. Informacgoes detalhadas da estimativa ideal do filtro, assim como
do minimo erro quadratico, podem ser encontradas em [71][99][100][101].

Outra técnica que surgiu como uma poderosa ferramenta para remover
o ruido do sinal corrompido foi proposta por Donoho e Johnston em [102].
Esta técnica chamada Wauvelet-denoising baseia-se na aplicacdo de um limiar
as componentes de ruido aditivo do sinal corrompido em cada subbanda de
alta frequéncia a fim de minimizar o ruido ou eliminar as componentes indese-
jadas (dependendo do limiar utilizado), mantendo as informagoes importantes
do sinal de voz. Através desta técnica é possivel realizar uma filtragem do
sinal degradado y(t) para eliminacdo do ruido e posteriormente, restaurar o
sinal original z(¢) ou pelo menos gerar um similar, aproveitando as caracteris-
ticas das transformadas wavelet que podem dividir um determinado sinal em
diferentes componentes de escala, conseguindo encontrar informacgoes de fre-
quéncia sem perder informagoes temporais, de modo que os coeficientes wavelet
de alta frequéncia podem ser ajustados de acordo com um certo limiar. Esse

processo pode ser representados por meio das equagoes

—

Wiap) = W(y(t))
Ztag) = D(Wiap), ) (2-17)

Z(t) = W (Zaw)

onde W (.) e W~!(.) representam os operadores da transformada wavelet e sua
inversa respectivamente, D(., A) representa o operador de denoising com limiar
A, e os parametros a,b € R, sendo a # 0, representam os parametros de escala
e deslocamento, respectivamente. Informacgao detalhada da implementacao

da técnica wavelet-denoising assim como algumas modificagoes podem ser
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encontradas em [103][104].

Segundo [105] e [106], um ponto chave dessa abordagem é que por meio da
transformada wavelet é possivel modelar o comportamento do canal auditivo
humano, representando a informacao no dominio tempo-frequéncia, permitindo
melhorar algumas das limitagoes da transformada de Fourier. Por exemplo, a
largura da janela de tempo que uma vez escolhida é mantida fixa durante
toda a andlise, ao contrario da transformada wavelet que varia mostrando
exatamente a localizacdo de pequenas descontinuidades do sinal no tempo,
trazendo assim mais poder e flexibilidade para analisar o sinal de voz. Outra
carateristica interessante que oferece esta transformada, além da representacao
no plano tempo-frequéncia, é que faz a descorrelacao dos parametros espectrais.
Devido a essas caracteristicas, a transformada wawvelet tem sido usada no lugar
da transformada de Fourier janelada classica, para extracdo de caracteristicas
espectrais do sinal de voz [74]. Na literatura diversas variagoes de wavelet
denoising tem sido propostas. Em [107] o método de realce baseado em wavelet-
denosing é usado para atenuar mais o sinal apds aplicar uma func¢ao de ganho
para minimizar o erro médio quadratico, a fim de separar quadros de voz e nao
voz com base na probabilidade calculada pela razao de verossimilhanga de dois
modelos de mistura de Gaussianas (GMMs). Em [108] uma sele¢do de canal
de modulacgao é usada como funcao de limiar para denoising. Nessa proposta
se faz uma decomposicao de trés niveis obtendo 8 sub-bandas usando a fungao
wavelet mae symlet/ onde as sub-bandas de alta frequéncia sao passadas pela
fungao de limiar para supressao de ruido.

Uma outra técnica pertencente aos métodos de supressao de ruido
baseados no dominio da frequéncia é a bem conhecida decomposicdo modal
empirica (EMD) [109], que foi proposta para analise de processos nao-lineares
e nao estacionarios. Esse método, quando aplicado sobre ruidos, resulta em
uma decomposigao semelhante aquela obtida por um banco de filtros [110].
Um ponto importante desse método em comparacao com a decomposicao em
sub-bandas wavelet é que as fungoes base sao uma decomposicao do préprio
sinal. A ideia principal por tras desse método é que o sinal ruidoso é decomposto
de forma adaptativa em componentes oscilatérios chamados fungoes de modo
intrinseco (IMFs), usando uma decomposigdo temporal chamada processo
de peneiragdo. Em um estudo mais recente [111] os autores apresentam
uma modificacdo da técnica de filtragem baseada em EMD (EMDF) dos
componentes de ruido de baixa frequéncia inspirada pela aproximacao de
baixa classificagao tipicamente usada em algoritmos de reconhecimento de voz
subespacial. Esse método separa a voz do ruido ao analisar as estatisticas de

segunda ordem das fungdes do modo intrinseco (IMF) formadas a partir da
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decomposicao EMD dos sinais de voz. Este método é particularmente eficaz
em ambientes de ruido de baixa frequéncia. Em [112] os autores substituem o
filtro da proposta EMDF por um novo esquema de realce multivariado usando
a decomposi¢do do modo empirico (MEMD). Esse esquema levou & proposta
de uma técnica que pode alinhar os modos de frequéncia comuns em varios
canais de dados multivariados, facilitando assim a decomposicao direta de
dados multicanal.

Outro conjunto de técnicas que tém mostrado bons resultados nos
métodos de realce de voz em ambientes ruidosos nas tultimas décadas sao
derivados a partir de estudos sobre a percep¢ao auditiva humana. Esses
métodos baseados na estimativa de méscara de segregagao [113][114] ou
técnicas de dados perdidos [115][116], utilizam as propriedades dos sistemas
auditivos humanos para calcular o limiar de mascaramento do ruido [117] a
fim de selecionar da matriz de mascaramento quais unidades contém energia
predominante de voz considerando-as como tteis, e o resto como energia de voz
dominada pelo ruido e por tanto nao contendo informagao ttil [118]. Em [119]
foi apresentado um estudo que comprovou que as taxas de reconhecimento
nao melhoravam quando o nuimero de unidades tuteis a serem reconhecidas
era minimo. Esse estudo mostrou que as técnicas de mascaramento dependem
altamente do detector de componentes, ou seja de uma boa estimacao da SNR.

Um dos pontos-chave a ter em conta na concepcao dessas técnicas de
mascaramento é a escolha do tipo de madscara, ja que existem mascaras
continuas e mascaras discretas. As primeiras sdo de tipo binario onde cada
unidade do espectro é representada com 1 quando a voz domina sobre o ruido e
0 caso contrario. Por exemplo, considerando o nosso ambiente actistico, equagao
(2-2), desprezando o ruido convolutivo, a mascara discreta DXy pode ser

representada da seguinte maneira

1 SNR.y>Th
DR = { e (t) (2-18)
0, caso contrario
onde
Sy(t,w)
SNRg.) = log———= 2-19
(tw) 09 ST(t,w) ( )

e S;(t,w) e S,(t,w) representam a energia do sinal e do ruido, respectivamente
no tempo t e frequéncia w, e Th ¢ um limiar que decidirda se a unidade

correspondente a esse tempo t e a essa frequéncia w é considerada 1util ou
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nao.

Por outro lado, as unidades de uma mascara continua, diferentemente da
mascara discreta, estao na faixa 0 e 1, indicando a probabilidade de que uma
unidade esteja dominada pela energia da voz. A forma de representar esse tipo

de mascaramento é por meio da funcao sigmoide definida da seguinte maneira

1
a(SNR(,.,)—Br)

CRpy = (2-20)

14 exp™
onde « controla a inclinagdo da funcao sigmoide e By representa o limiar.

Uma outra distin¢ao importante na escolha de tipo de mascara é estabe-
lecer se a mascara serd ideal ou estimada. No primeiro caso as mascara ideais,
ou também chamadas oraculo, sao usadas para mascaras binarias que usam
um conhecimento prévio que nao esta disponivel na maioria das aplicagoes da
vida real. Uma grande obje¢ao ao conceito de méscaras oraculo ¢ que elas nao
sao usadas em aplicacoes reais devido ao conhecimento a priori requerido. No
entanto, as mascaras oraculo estabelecem um limite superior de desempenho,
0 que as torna uteis como referéncias para algoritmos de mascaramento de-
senvolvidos em aplicacoes reais. O calculo deste tipo de mascara s6 pode ser
realizado nas situagdes em que ¢é possivel estimar, precisamente, a densidade
espectral da poténcia de ruido. Por outro lado, as mascaras estimadas per-
mitem estimar a confiabilidade de cada unidade da matriz de mascaramento
das unidades analisadas. Como esperado, o desempenho da mascara estimada
é menor, procurando-se aproximar o maximo possivel a mascara ideal.

Wang et al. em [120] introduziram uma abordagem de segregagao de voz,
que é a tarefa de separar a voz do ruido de fundo. Ela considera que os sons
que atingem o ouvido estao sujeitos a um processo chamado Anélise da Cena
Auditiva (ASA para o acréonimo em inglés) [26]. Com base nesse processo
foi proposta a Ideal Binary Mask (IBM) [121] [122] que foi sugerida como
objetivo computacional dos algoritmos Computational Auditory Scene Analysis
(CASA) [32], cujo principal objetivo é fazer a separacao das distintas fontes
de som que compdem a entrada actustica. Continuando com a mesma linha
de mascaramento discreto, Srinivasan et al. propuseram uma alternativa de
mascaramento chamada Ideal Ratio Mask (IRM) [123]. Os autores mostraram
que em uma banda de frequéncia estreita, existe uma relacio sistematica entre
SNR a priori e valores de Interaural Time Differences(ITD) e Interaural
Intensity Differences(IID), o que os motivou a estimar uma razao ideal de
mascaramento usando estatisticas coletadas para ITD e IID em cada faixa

de frequéncia individual. Matematicamente a IRM ¢é estreitamente ligada ao
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ganho do filtro de Wiener [124].

Mais recentemente, um novo tipo de mascaramento baseado em deep
neural networks (DNNs) foi apresentado [125][126] com o objetivo de extrair
caracteristicas acusticas do sinal corrompido, a fim de treinar um algoritmo
de aprendizado supervisionado. Nessa configuracao o alvo de treinamento ou o
sinal de aprendizado esta configurado para aprender uma fungao que mapeie as
caracteristicas de uma mascara binaria construida a partir do sinal corrompido
e do sinal de ruido. Os resultados apresentados mostraram que o rendimento
quando o treinamento com DNN é usado supera os métodos tradicionais.
Em [127] uma méscara IRM baseada em deep neural network foi proposta
para melhorar a robustez dos sistemas de reconhecimento. Essa técnica faz
uma estimativa suavizada da tradicional IRM no dominio de frequéncia MEL
filtrando o ruido de um espectrograma do sinal ruidoso de cada saida do
banco de filtros antes de realizar o cepstrum. Em [128] o mascaramento
IRM ¢é substituido por um mascaramento baseado em ativagoes ocultas IHM.
Nessa proposta, Bo Li. et al. propdem que ao invés de mascarar as unidades
dominantes de ruido, descartem-se as unidades ocultas que geram ativagao
inconsistente para voz de diferentes condigoes.

Na literatura podem ser encontradas intimeras variagoes referentes a
essas técnicas de estimacdo de mascaras aplicadas tanto aos coeficientes de
poténcia espectral em escala logaritmica quanto aos coeficientes cepstrais,
proporcionando em ambos os casos melhorias similares nos resultados de
reconhecimento [71] [129] . Uma anédlise mais detalhada das técnicas de
mascaramento mais relevantes dos tltimos tempos, que compoem o estado

da arte dos métodos de mascaramento, sdo reunidos nos artigos [130] e [131].

2.4.2
Técnicas de compensacao de atributos

Em contraste com as técnicas de realce de voz vistas na secao ante-
rior, as técnicas de compensacao de atributos atuam sobre as caracteristicas
parametrizadas com o objetivo de recuperar o melhor possivel os vetores de
atributos limpos, preservando o poder discriminativo destes. A Fig. 2.10 mostra
um diagrama em blocos genérico dessa categoria de técnicas. Através deste con-
junto de técnicas procura-se conseguir uma representacao do sinal de voz que
seja mais robusta que os parametros extraidos tradicionalmente (LPC, MFCC,
etc.). Para realizar essa tarefa as técnicas sao divididas em duas abordagens:
reducao de ruido por meio de filtragem e normalizacao dos atributos. A seguir
descrevem-se brevemente algumas das técnicas usadas nessa abordagem.

Quando o sinal de voz é corrompido pelo ruido, tanto a distribuicao
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Figura 2.10: Restauracao de atributos por meio de técnicas de compensacao.

estatistica quanto a estrutura temporal sao distorcidas. Portanto é desejavel
filtrar e normalizar também a estrutura temporal dos atributos. Um dos
principais inconvenientes na hora da parametrizacao do sinal de voz sdo as
mudancas no ambiente actstico devido aos diferentes tipos de ruido que variam
rapidamente em comparacao com as variagoes temporais nas caracteristicas da
voz*. Para lidar com isso, no primeiro caso, foi proposto em [132] uma técnica
conhecida como RASTA, que executa uma filtragem passa-banda para eliminar
as distorcoes devido a resposta em frequéncia do canal, suavizando os atributos
da voz ao longo do eixo temporal, removendo as frequéncias menores que 1Hz
e atenuando as frequéncias maiores que 16Hz, ja que segundo [133] a maior
parte da informacao linguistica encontra-se compreendida nas frequéncias de
modula¢do na faixa de 1 a 16 Hz, suavizando assim a correlacdo entre as
componentes de caracteristicas por meio de uma filtragem das sequéncias
temporais dos parametros espectrais. Essa filtragem pode ser realizada em
cada componente no dominio log espectral [134] ou no dominio cepstral [135].
Eliminando essas variagoes das componentes espectrais em comparacao com a
faixa tipica de variacao do sinal de voz, melhora-se significativamente a precisao
dos sistemas RAV em condi¢Oes adversas, j& que se conseguem suavizar
as trajetorias resultantes dos cepstrum em comparacdo com as originais.
Matematicamente o filtro RASTA [75] é definido como

24zt — 3 2,74
H(z)=0.1-2z*" TR (2-21)

Na equagao 2-21 pode-se observar dois termos importantes: (i) no de-
nominador existe uma constante K que estd associada a menor frequéncia de
corte, cujo valor indica o grau de integragao das informagoes dos quadros ante-
riores e é definida empiricamente; (ii) no numerador, observa-se uma regressao

de segunda ordem semelhante & dos coeficientes delta-cepstrum.

4A taxa de mudanca dos componentes nio linguisticos presentes no sinal de voz é muitas
vezes diferente da do trato vocal que codifica a mensagem linguistica [73].
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A aplicacao do RASTA geralmente pode reduzir a incompatibilidade
entre condigoes de treinamento e teste [136]. No entanto o RASTA pode nao
ser Util em situagoes em que nao ha incompatibilidade entre essas condicoes,
ou seja, em condig¢oes acusticas onde o treinamento e o teste sao semelhantes,
pois aplicar uma filtragem aos vetores de caracteristicas cepstrais de um sinal
limpo elimina informagoes necessarias para o reconhecimento [137].

Recentemente em [138] foi proposta uma nova abordagem de filtros
temporais chamada Temporal Structure Normalization (TSN). Nesse método
os autores tentam normalizar a estrutura temporal dos atributos ruidosos,
representados pela fungao densidade espectral de poténcia (PSD), para uma
fungao de referéncia (atributos limpos) por meio de filtragem linear.

Por outro lado, os métodos que usam normalizacao sdo mais eficientes e
simples na hora de remover as variagoes lentas da voz. Essas técnicas visam
eliminar o offset ou deslocamento da média, transformando as caracteristicas
extraidas da voz para um dominio em que a variabilidade introduzida pelo
ruido seja minimizada, ou os momentos estatisticos sejam normalizados para
uma referéncia comum, geralmente as distribuigoes estatisticas dos atributos
limpos, reduzindo assim o descasamento entre as distribui¢oes dos dados
utilizados para treinamento e teste.

Uma das técnicas mais conhecidas na literatura é a apresentada por F.
Liu et al. em [139] chamada normalizacao de média cepstral (CMN), a qual
subtrai o valor médio dos coeficientes cepstrais sobre toda a expressao (combi-
nacao de vetores cepstrais) e subtrai essa média de cada segmento (vetor ceps-
tral inico). Ou seja, dada uma sequéncia de vetores de atributos no dominio
cepstrais (Cy(1), ...,Cy(N)) onde N é o niimero de segmentos, a sequéncia nor-
malizada pela técnica CMN (C,(1), ..., C,(N)) é obtida subtraindo a média

amostral C, de cada vetor Cy(n) da seguinte forma

Cyln) = 7 X Gy o
éy(”) =Cy(n)-C,

A diferenca de desempenho entre CMN e RASTA pode ser devido a uma
possivel perda de informacao, pois a operacao de filtragem no RASTA remove
nao apenas o componente constante, mas também algumas outras mudancas
lentas em cada componente cepstral. Como consequéncia dessa operacao,
resulta que o primeiro momento da distribui¢ao dos dados observados, ou seja,
a média cepstral, seja zero. No entanto, apenas a normalizacao da média de

caracteristicas para zero é muitas vezes insuficiente para melhorar a robustez
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do RAV em casos de ruido aditivo. Por esse motivo foi apresentada em
[140] uma técnica de normalizagdo como extensao do método CMN, chamada
normaliza¢ao da varidncia cepstral (CVN), proporcionando maior robustez ao
ruido, ja que a variancia dos atributos de voz é dimensionada de forma diferente
no dominio cepstral causada pelo ruido aditivo devido ao operador logaritmo
no processo de extracao de atributos [5]. Da mesma forma que a CMN, a
normalizacao da variancia cepstral é uma técnica que utiliza implicitamente
a dindmica (ou seja, as variagoes temporais) do espectro da voz, suprimindo
as partes de menor variacao da representacao espectral, com base na hipotese
de que as variagoes mais lentas sdo geralmente devidas aos efeitos da canal de
transmissao e carregam pouca informacao.

Anos depois, uma tendéncia emergente no dominio do aprimoramento
da voz surgiu com a mistura das duas técnicas de normalizagao cepstral CMN
e CVN a fim de eliminar o descasamento produzido pelo canal, os efeitos
de filtragem linear, a variabilidade do locutor, e o ruido aditivo [11]. Essa
nova técnica chamada normalizagdo de média e varidncia cepstral (CMVN)
[141] [142] normaliza o primeiro e segundo momento da distribui¢ao dos dados
observados, fazendo com que a média da sequéncia de vetores de atributos
seja zero e a variancia um. Dessa forma, ao calcular e subtrair o valor médio
de cada um dos vetores e normalizar pela variancia, assegura-se que o efeito
do ruido (aditivo) sobre os coeficientes cepstrais seja reduzido. Isso ajuda a
minimizar a variabilidade dos dados e aumenta a eficicia dos sistemas RAV.
Em [143] apresenta-se uma andlise mais detalhada das diferentes técnicas de
normalizagao cepstral.

De forma andloga a forma como a técnica CVN veio complementar a
técnica CMN, incluindo uma normalizag¢ao da variancia, que reduz apenas os
efeitos lineares do ruido, foi apresentada por Sequra et al. em [144] uma técnica
mais robusta de normalizacdo de atributos, que transforma nao linearmente a
funcao de distribuicao de probabilidade dos coeficientes cepstrais, modificando-
a para que coincida com a distribuicao de dados de treinamento. Esta técnica,
chamada equalizagdo de histogramas (HEQ), foi apresentada como uma exten-
sao da técnica CMVN, na qual normaliza-se nao s6 os primeiros momentos dos
vetores de caracteristicas, mas todos os momentos da fungao de distribuicao de
cada atributo. A eficacia do método depende de uma estimativa adequada dos
histogramas da voz a ser compensada, e a suposicao de que o processo de ruido
distorce o espago da caracteristica aplicando-se a transformagao monotonica.
Assim, as transformacoes estimadas dessa maneira podem corrigir a distorc¢ao
do espaco de representacao, ja que igualam a distribuicao de probabilidade

da voz ruidosa para a distribuicdo de probabilidade da voz em condigoes de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412779/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412779/CA

Capitulo 2. Estado da Arte em Reconhecimento de Voz Continua Robusto 65

referéncia. Em geral o que o HEQ faz é normalizar as func¢oes de densidade
de probabilidade dos dados de treinamento e teste, transformando-os em um
terceiro pdf comum que se torna uma referéncia. Ao longo dos tltimos anos
varias tém sido as modificagoes da técnica original, visando uma melhor repre-
sentacao dos vetores de atributos que levem a melhorar as taxas de acerto dos
sistemas RAV. Em primeiro lugar é escolhida a distribuicao de referéncia com
as quais os vetores de atributos serdo igualados. Em [145] foi proposta uma
distribuigao estatistica gaussiana de média zero e variancia um. Segundo [146]
a funcao densidade de probabilidade do sinal de voz tem uma forma de onda
similar a uma Gaussiana, além de que grande parte dos sistemas de reconhe-
cimento as distribui¢oes de saida dos HMMs sao modeladas como mistura de
Gaussianas. J& em [147] foi proposta uma fungao de distribui¢do empirica esti-
mada a partir dos histogramas acumulativos dos dados de treinamento. Dessa
forma a funcao de distribuicao de referéncia tera uma forma muito semelhante
a uma mistura gaussiana, cujos valores de média e variancia tém a ver com
caracteristicas proprias do banco de dados e do processo de treinamento. Por
outro lado deve decidir-se em que dominio se aplica a técnica HEQ. Num tra-
balho publicado em 2006 [148], foi proposto fazer a equalizagdo na saida do
banco de filtros Mel conseguindo uma melhora nas taxas de erro de palavras,
reduzindo de 45, 7% para 25,5% (treinamento limpo) e de 19, 5% para 17,0%
(treinamento multi condigao). J& em [149] os autores propuseram a equaliza-
¢ao sobre os coeficientes cepstrais, ja que possuem propriedades estatisticas
diferentes e capacidades discriminativas decrescentes ao aumentar a ordem do
coeficiente, ajudando na eficiéncia computacional assim como nas taxas de
acerto dos sistemas RAV. Os autores propoem que a equalizacdo dos coefi-
cientes Cy e C seja responsavel pelo maior incremento nas taxas de acerto,
aumentando o nimero de coeficientes quando existe ruido de canal adicionado
ao ruido aditivo. Uma melhoria adicional do HEQ foi proposta em [150], onde
os parametros sao estimados para normalizar os histogramas dos atributos e
maximizar a probabilidade dos atributos normalizados avaliados no modelo
acustico. Recentemente em [151] foi proposta uma mistura de uma filtragem
temporal de média com a normalizacdo baseada em HE(Q chamada filtered-
based histogram equalization (FHEQ) com o objetivo suavizar a sequéncia de
funcoes de distribuicao de probabilidades antes do mapeamento.

Uma série de esquemas populares [152][153] sao baseados na compensagao
vectorial da série Taylor (VTS), que usa uma aproximagao linear para repre-
sentar a influéncia do ruido no sinal de voz limpo. Segundo [154] o objetivo de
VTS é estimar a func¢ao de densidade de probabilidade da voz degradada p(y),

dada a fungao densidade de probabilidade da voz limpa p(z) um segmento do
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sinal corrompido e o desenvolvimento da série de Taylor que relacionara a voz
limpa com a voz corrompida. Assim que a fun¢ao densidade de probabilidade
da voz degradada for calculada, se faz uma estimativa baseada no minimo erro
médio quadratico a fim de prever a sequéncia da voz limpa nao observada.
Uma das grandes desvantagens deste método ¢é seu alto costo computacional
[155].

Uma das mais recentes contribuicoes baseadas nas técnicas de normaliza-
cao foi apresentada em 2017 por Fredes et al. [23]. Essa técnica conhecida como
Locally Normalized Filter Banks (LNFB) é o procedimento anterior ao calculo
da DCT dos atributos Locally Normalized Cepstral Coefficients (LNCC), na
qual aplica-se uma normalizagao local no espaco do banco de filtros, dividindo
a saida de um filtro triangular de ponderacao de frequéncia pela saida de um
segundo filtro de ponderacao de frequéncia. Essa normalizagdo remove grandes
variacoes na forma espectral que podem ser consideradas constantes em ambos
os filtros, como as oscilagdes, que assumem-se surgir principalmente da vari-
abilidade do canal. Nessa contribuigdo os autores mostram que misturando
essa técnica no dominio log-espectral com as técnicas acima expostas como
CMN e CMVN, consegue-se uma reducao significativa nas taxas de erro de

palavra.

243
Técnicas de compensacao de modelos

Quando o sinal de voz é corrompido por ruido, a distribuicao dos
atributos de teste é totalmente diferente dos atributos de treinamento, isto
é, ha descasamento entre condi¢oes de treinamento e teste. Como resultado,
o modelo acustico nao representa mais exatamente os atributos de teste e,
portanto, o desempenho do reconhecimento é degradado. Para melhorar a
robustez, diversos métodos foram propostos baseados em compensacao de
modelos, a fim de melhorar as representacoes dos atributos de teste. Estes
métodos tém o mesmo objetivo das técnicas anteriores, que é minimizar ou
compensar o descasamento entre as condigoes dos ambientes de treinamento e
teste. No entanto, a diferenca dos esquemas de compensacao de atributos é que
eles agem diretamente no back-end dos sistemas RAV modificando os modelos
acusticos geralmente criados com base em mistura de Gaussianas dos atributos
na fase de treinamento. Segundo [156], os métodos de compensacao de modelos
geralmente requerem dados de compensacao e sua transcricao para adaptar o
modelo actstico. De um modo geral, quanto mais dados de compensacao, mais
eficaz é o procedimento.

A Figura 2.11 representa um diagrama de blocos do processo de com-
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pensacao realizado no modulo de classificacdo que geralmente é usado para
modificar as distribui¢oes treinadas com voz limpa de acordo com as condigoes

acusticas do ambiente.

e

dados de - .
teste ——| extragéo de atributos observados Reconhecedor

atribtutos de voz

modelos
acusticos
compensados

[compensagéo de 3

modelos

modelos
acusticos
treinados

dados e
configuragdes
de adaptacao

Figura 2.11: Restauracao de atributos por meio de técnicas de compensacao.

O principal objetivo da maioria dessas técnicas é obter um novo conjunto
de modelos que seja o mais parecido possivel com o que seria obtido se treinado
nas mesmas condi¢oes. Note-se que quando o sinal de voz é corrompido por
ruido de canal ou ruido aditivo, a distribuicao dos atributos de teste é diferente
dos atributos de treinamento, gerando incompatibilidade entre condigoes de
treinamento e teste. Como resultado, o modelo actstico nao representa mais
exatamente os atributos de teste que degradam o desempenho dos sistemas.
A principal vantagem desta abordagem é, portanto, que nao é necessario fazer
hipétese sobre o sinal de voz, pois o que é feito é usar a voz corrompida para
adaptar os parametros dos modelos disponiveis para reconhecimento. Além
disso, os dados de teste nao sofrem nenhuma alteracao, ou seja, este tipo de
abordagem ¢ aplicado simplesmente na etapa de treinamento. O uso de modelos
analiticos permite que essas técnicas sejam muito eficientes no tempo e eficazes
em memoria computacional. Entre os métodos que se enquadram nesse foco ao
longo dos ultimos anos, destacam-se: adaptacao estatistica de modelos por meio
de regressao linear de mdzima probabilidade (MLLR) e adapta¢io de mdzimos
a posteriori (MAP) que podem ser supervisionados ou nao supervisionados,
correspondendo as situagoes em que se tem as transcri¢oes dos dados ou nao,
respectivamente [5][152]. Destaca-se também a decomposi¢do de modelos por

meio da Parallel Model Combination (PMC) pudendo ser de modo estético
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(offine), quando se usa os dados de adaptagao antes de fazer o reconhecimento,
ou de modo incremental quando se adapta os modelos conforme avanga o
reconhecimento (online)[47][157] .

Uma das alternativas mais simples de adaptacao de modelos baseia-se em
treinar os modelos actisticos com dados corrompidos. Este tipo de treinamento,
chamado multicondigao [158], oferece altas taxas de reconhecimento devido
ao fato de treinar os HMMs com voz adquirida em ambientes reais, usando
diferentes tipos de ruidos e diferentes relagoes sinal ruido. No entanto, um dos
maiores problemas deste tipo de técnica é que deveria se conhecer todas as
condic¢oes adversas do mundo real, o que exigiria um grande ntimero de dados
adquiridos em multiplos ambientes, ja que em presenca de algum tipo de ruido
desconhecido as taxas de acerto do sistemas comecam a diminuir.

Um pouco mais recente, em [159] foi proposta uma nova forma de
treinamento chamada noise adaptive training (NAT) que pode ser aplicada
a todos os dados de treinamento, normalizando a distorcao ambiental como
parte do modelo de treinamento. Os parametros dos modelo pseudo-limpos
aprendidos com o NAT sao usados para adapta-los por meio da técnica de
compensagao de modelos da série de Taylor Vectorial (VTS) [160] para
decodificar os sinais corrompidos no momento do teste

Procurando dar uma solugao ao treinamento multicondi¢ao em sistemas
reais, onde a quantidade de dados de treinamento é pequena, foi proposta
a técnica MAP [161], que considera os parametros a serem adaptados como
variaveis aleatorias, permitindo incorporar informagoes a priori que orientam o
processo de estimativa. Ou seja, encontrar aqueles atributos que maximizam a
probabilidade dos mesmos. Sob este pressuposto, pode-se fazer uma estimativa,
em um quadro estatistico, dos parametros para obter a voz limpa. Porém, o
MAP mesmo sendo melhor que o treinamento multicondi¢cao ainda continua
com a grande desvantagem de conjuntos de adaptagdo pequenos. A razao
disso é que ele simplesmente modificard os atributos das unidades actsticas
observadas no conjunto de adaptacao, o que significa que as unidades actusticas
nao observadas permanecerao inalteradas. Por outro lado, é uma técnica que
s6 pode ser usada de modo offline, ja que precisa fazer integragoes numéricas
que envolvem a distribuicao de voz limpa, ruido e voz contaminada, o que leva
a problemas praticos para sua aplicacdo em tempo real.

Uma outra técnica de adaptacao de modelos actsticos baseada em trans-
formagoes lineares foi apresentada por Leggetter et al. em [162] chamada
MLLR, onde assume-se que a matriz média e a matriz de covariancia do mo-
delo adaptado sao transformacoes lineares do modelo inicial. Ela encontra um

conjunto de matrizes de transformacao que maximizam a probabilidade de ob-
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servar os vetores cepstrum ruidosos. Essa técnica foi proposta principalmente
para adaptar sistemas independentes de locutor a um determinado locutor a
fim de adaptar as médias da mistura de gaussianas do modelo previamente
treinado para varios locutores, mas também provou ser eficaz para compen-
sagao de ruido ambiental [163]. Uma desvantagem desse tipo de técnica é que as
matrizes de transformacao para adaptar a média sao diferentes aquelas usadas
para adaptar as matrizes de covariancia, o que eleva o custo computacional
dos sistemas. Para dar solugao a este problema foi proposta em [164][165] uma
adaptagao de MLLR chamada fMLLR, onde a transformacao é usada para
adaptar tanto a matriz de médias como as de covaridncias. Uma vantagem
dessas técnicas é que pode ser usada tanto para adaptar os modelos actsticos
quanto para modificar o espaco de atributos, reduzindo o custo computacional,
j& que nao precisa modificar os HMMs.

Foi desenvolvida Também uma técnica de adaptacao de modelos onde
a voz corrompida é modelada através de um HMM de M XN onde M é o
numero de estados para modelar a voz limpa e N para modelar o ruido. Essa
técnica, conhecida como PMC [47][157] cria um modelo para o ruido e um
para a voz corrompida a fim de mistura-los para obter um modelo adaptado do
ambiente actstico com o qual sera avaliado o sistema. O novo modelo HMM
resultante ¢ muito semelhante ao que seria obtido por meio do treinamento
com os vetores contaminados do ambiente acustico avaliado. Como foi exposto
na secao 2.3, a interagao entre voz e ruido é expressa mais naturalmente no
dominio do banco de filtros, assim o modelo HMM final é transformado ao
dominio cepstral mediante a aplicacao da transformada discreta do coseno
DCT. Dessa técnica intimeras variagoes tém sido apresentadas nas ultimas
décadas [166][167][168][169].

Em [170] foi proposta uma outra alternativa para compensar modelos
baseada na mistura de Gaussianas. Essa técnica, chamada subspace gaussian
mixzture models (SGMM), utiliza um modelo de subespagos globalmente com-
partilhado entre os estados, de forma a capturar as maiores viracoes do modelo,
provendo uma representacao compacta dos modelos actusticos resultando em
uma estimativa robusta de atributos, o que permite obter melhoras no desem-
penho dos sistemas de reconhecimento.

Recentemente, aproveitando a capacidade que as redes neurais tém de
aprender comportamentos nao-lineares a partir de um conjunto de dados foram
apresentadas em [6][171][172] novas formas de modelar o ambiente acistico
baseadas em redes neuronais profundas DNN. Essas redes representam uma
maneira alternativa de avaliar quao bem cada estado de cada HMM se encaixa

em um quadro ou uma janela curta de quadros de coeficientes que representam
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a entrada acustica.

Aproveitando esta nova forma de modelagem actstica, que tem mostrado
maior eficacia no estado da arte em comparacao com os modelos acusticos
baseado em GMM-HMM [6], foram desenvolvidas técnicas utilizadas para
adaptar modelos limpos a ambientes com determinados dados de adaptacao
usando DNN. Algumas das mais relevantes sao apresentadas a seguir.

Em [173] foi desenvolvido um sistema de adaptagao de modelos chamado
adaptation methods for context dependent deep neural network hidden Markov
models (CD-DNN-HMM) que faz uma transformacao dos pardmetros na
camada oculta superior das DNN conseguindo diminuir as taxas de erro de
palavra de 17% para 14%. A motivacao dessa adaptacao é baseada em uma
visao do DNN como um processo em duas etapas: extracao de recursos nao-
lineares em camadas inferiores seguido de uma camada de classificacao log-
linear no topo.

Seltzer et al. em [172] fizeram um estudo sobre o desempenho da robustez
do ruido por meio das técnicas de modelagem actstica baseadas em DNN
e apresentaram trés métodos do estado da arte na modelagem acustica,
que melhoram as taxas de reconhecimento dos sistemas RAV, baseados no
treinamento adaptativo do ruido. Os dois primeiros sao focados no espaco
de caracteristicas e no espago dos modelos. Esses métodos usam informagoes
sobre a distor¢ao acustica, seja através de aprimoramento de atributos antes do
treinamento da rede ou durante o treinamento da mesma. O terceiro refere-se
ao recentemente proposto método de treinamento chamado dropout o qual
é usado nos conjuntos de dados onde o sobre ajuste (over-fitting) é uma
preocupacao.

A ideia principal do trabalho apresentado por Seltzer et al. [172] é
incorporar métodos de robustez no momento do treinamento das DNNs. Para
isso, comeca com um treinamento multicondi¢do tomado como referéncia, o
qual permite que a rede aprenda atributos de nivel superior que sejam mais
invariantes para os efeitos do ruido em relacao a precisao da classificacao. Com
esse treinamento, é alcangado um melhor rendimento em ambientes adversos
de teste com ruidos de 5 e 15dB em comparacao com os modelos acusticos
tradicionais baseados em GMMs que fornecem 8% a mais de erro para o mesmo
conjunto de teste. Fica comprovado assim, que os modelos actsticos baseados
em DNN sdo mais robustos que os GMM.

Visando melhorar esse rendimento os autores propuseram reduzir o
efeito do ruido sobre as DNNs usando algoritmos de realce de voz antes do
treinamento desses atributos com DNN, ja que é uma maneira 6bvia de reduzir

a variabilidade nos atributos causada pela distor¢ao do ambiente, ou seja tentar
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remové-la das observagoes. Por exemplo, Bayesian feature enhancement (BFE)
[174] que é um método que melhora de forma eficiente os atributos de voz
corrompidos por ruido aditivo ou reverberacao nos logarithmic mel-frequency
power spectral LMPS, sendo considerado um pré-processamento eficiente para
os sistemas RAV robusto com menos nés na rede.

Ainda em [172] outra alternativa foi proposta, mas dessa vez o objetivo
foi incorporar informacao referente ao ambiente actstico no momento do
treinamento das DNNs. Essa nova abordagem chamada DN N — N AT faz uma
estimativa do modelo do ruido a fim de adaptar os parametros gaussianos do
reconhecedor com base em um modelo fisico que define como o ruido corrompe
a voz limpa. O desempenho dessa nova abordagem gerou melhor desempenho
do sistema, reduzindo os erros de reconhecimento em 3% em comparagao com
o sistema de referéncia.

Como tltimo método de robustez proposto por Seltzer et al. [172] esté
o treinamento dos DNNs com dropout. Essa nova abordagem busca reduzir
o problema de over-fitting presente nos treinamentos de algoritmos baseados
em redes neuronais e que usam um conjunto de treinamento relativamente
pequeno. O dropout é um algoritmo relativamente novo para treinamento de
redes neurais, que se fundamenta na eliminagao aleatéria de neurénios durante
o processo de aprendizagem, para evitar a sobre adaptacao aos dados (over-
fitting), conseguindo assim uma consideravel melhoria nos resultados dos sis-
temas RAV. Essa abordagem melhorou em quase 6% as taxas de erro de palavra
em comparacao com os melhores resultados publicados, baseados simplesmente
em decodificacao DNN, ou seja, sem nenhuma técnica de robustez adicional.

Mais recentemente, em [175] os autores propuseram uma adaptacao de
modelo acustico através de duas configuracoes: a adaptagao tradicional nao
supervisionada e uma adaptacao supervisionada, onde alguns minutos de
discurso transcritos estao disponiveis. Por meio desta ultima abordagem e
fazendo uso de uma modificagdo da técnica MLLR para agir no espago dos
atributos, foi possivel aumentar a robustez dos modelos actusticos baseados na
mistura das transformagoes fMLLR com a modelagem DNN.

Em [176] [177] [178] sao apresentadas em detalhe outras técnicas de

compensacao de modelos actsticos baseadas em DNN.

2.5
Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentado o modelo geral do ambiente actstico
dos sistemas RAV, descrevendo uma expressao analitica que modela o efeito

das duas principais fontes de ruido, aditivo e convolutivo, no sinal de voz.
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Com base nessa descricao se fez uma andlise de como os efeitos do ambiente
acustico no sinal de voz afeta severamente as caracteristicas principais do sinal
no dominio espectral e cepstral, degradando drasticamente o rendimento dos
sistemas, ja que se gera uma modificagao das distribui¢oes de probabilidade
deslocando a sua média e reduzindo a variancia em relacao aquelas da voz
limpa, produzindo assim um descasamento entre as condigoes de treinamento
e as de teste. Apresenta-se também uma breve visao geral das estratégias
classicas de robustez mais relevantes nos ultimos tempos, com o objetivo de
oferecer um melhor desempenho frente ao ruido aditivo nos sistemas RAV.
Essas estrategias foram agrupadas em trés categorias (i) técnicas de realce de
voz, as quais buscam melhorar a inteligibilidade e qualidade da voz; (ii) técnicas
de compensacao de atributos, que tém como objetivo principal fornecer aos
sistemas RAV atributos mais discriminativos; e (iii) técnicas de compensagao
de modelos, que buscam criar modelos actsticos que se adaptem a qualquer
ambiente. Como foi expressado no inicio do capitulo, as contribuicoes originais
dessa tese se concentrarao no desenvolvimento de algoritmos de robustez

enquadrados nas técnicas de realce de voz e compensagao de atributos.
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Reconhecimento de Voz Robusto Baseado em Filtragem por
Mediana da Funcao Distribuicao de Probabilidade

Foi visto no capitulo anterior que dentre o grande niimero de técnicas de
reconhecimento de voz robusta propostas na literatura, as varias abordagens
adotadas sao divididas em trés categorias. Uma delas ¢ a compensacao de
atributos, onde cada vetor de caracteristicas é modificado para ficar mais
parecido com o de um sinal limpo, como se mostra na Fig. 3.1. Este conjunto
de técnicas tem como objetivo reduzir o descasamento entre os atributos de
treinamento e os de teste, em particular modificando suas distribui¢oes de

probabilidade, sem perder seu poder discriminativo.

sinal de voz atributo degradado atributo compensado
extracdo 0.98 1.23 5.19 Compensagao 0.95 1.30 5.10
— de —.1.8 0.53 0.07 —> de —.1.5 0.50 0.01 —{ Back-end
atributos atributos

Figura 3.1: Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento robusto baseado
em compensacao de atributos.

Neste capitulo segue-se essa filosofia e propoe-se uma nova abordagem de
compensac¢ao de atributos para aumentar a robustez dos coeficientes cepstrais
PNCC usados nos sistemas RAV. A razao de usar PNCC (e nao MFCC) neste
capitulo sera vista posteriormente. A proposta apresentada neste capitulo é re-
alizada através de uma filtragem nao linear sobre as fungoes de distribuicao de
probabilidade (PDF's) dos atributos corrompidos no front-end do reconhece-
dor. Em seguida é aplicada uma transformacao nao linear para um dominio
invariante as distor¢des que o ruido provoca nas PDF's de cada atributo, a fim
de eliminar as elevadas intensidades dos ruidos locais. Os resultados das simu-
lacoes e a eficacia do método proposto s@o comparados com outras técnicas

recentes da literatura.

3.1
Equalizacao de histogramas

A corrupcao do sinal de voz causada pelo ruido aditivo degrada o

rendimento dos sistemas de reconhecimento, devido a distor¢ao do espacgo
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de representacao, que modifica os diferentes momentos estatisticos de cada
atributo utilizados para representar o sinal de voz, gerando um descasamento
entre as condig¢oes de treinamento e de teste, como foi apresentado no capitulo
2. Essas modificagoes aleatérias causadas pelo ruido podem ser descritas
em termos dos valores médios do sinal e modeladas através de fungoes de
distribuigao de probabilidade (PDF's).

Como foi descrito no Capitulo 2, algumas das técnicas que compensam os
atributos através da normalizacdo dos momentos das distribuicoes dos dados
observados sao a normalizacao da média cepstral (CMN) e a normalizacdo da
média e da varidncia (MVN), que normalizam o primeiro e os dois primeiros
momentos da distribui¢do dos dados observados, respectivamente [139][140].
Porém, por se tratar de transformacoes lineares, a CMN nao é suficiente para
compensar os efeitos nao-lineares do ruido aditivo. Isso torna esse método
efetivo apenas para niveis moderados de ruido aditivo. Por outro lado, a MVN
[141] tem demostrado melhores resultados que a técnica CMN, ja que como foi
apresentado no Capitulo 2, o ruido aditivo além de gerar um deslocamento
da média produz uma compressao da variancia e o MVN normaliza esses
dois momentos da distribuicao dos dados observados trazendo uma reducao
no descasamento e aumentando as taxas de reconhecimento. No entanto, a
distor¢ao nao linear causada pelo ambiente acustico (ruido aditivo) nao afeta
apenas a média e a variancia das distribui¢oes de probabilidade, mas também
os momentos de ordem superior.

Um outro método que transforma os atributos extraidos do sinal de
voz, para um dominio no qual a variabilidade introduzida pelo ruido é mais
reduzida, é a técnica conhecida como Equalizagao de Histogramas (HEQ). A
HEQ é capaz de lidar com o efeito nao-linear causado pelo ruido aditivo através
da normalizacao de todos os momentos da distribuicao de probabilidade de
cada vetor de atributos, isto é, ela normaliza os histogramas dos atributos
da voz limpa e corrompida para uma distribui¢ao uniforme. Existem varias
motivacoes por tras do uso de técnicas que normalizam os momentos de
ordem superior no processamento de sinal. Estas incluem (i) eliminar o ruido
aditivo de um espectro de poténcia desconhecida; (ii) detectar e caracterizar
as propriedades nao-lineares nos sinais, bem como identificar sistemas nao-
lineares.

A HEQ [14] [179]é uma técnica frequentemente usada em processamento
de imagens. Embora continuemos denomina-la HEQ, ela tem por objetivo
aplicar uma transformacgao nao linear que modifique o histograma da imagem
original para um histograma de referéncia, melhorando o brilho e o contraste,

otimizando a faixa dindmica da escala de cinzas, mas nao estd limitado a este
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tipo de aplicagdo. Em [180] Balchandran e Mammone introduziram a HEQ
no reconhecimento de locutor para compensar as caracteristicas da voz e au-
mentar a robustez do reconhecimento, removendo as distor¢oes nao lineares no
cepstrum LPC de um sistema de identificagdo de locutor, ajustando os para-
metros dentro de uma faixa comum e usando como distribuicao de referéncia os
dados de treinamento limpos. J& em [144][145][181] a implementagdo de HEQ
no front-end dos sistemas RAV, fez-se para compensar os efeitos do ruido no
dominio cepstral dos coeficientes MFCC, onde foi mostrado que este método
fornece melhorias substanciais na taxa de reconhecimento de voz em condigoes
de ruido, quando usado como uma técnica de compensacao isolada ou quando
aplicado em combinacao com outros métodos como VTS.

Ao contrario das técnicas baseadas em realce de voz, a HEQ nao faz
nenhuma suposicao a priori sobre as caracteristicas do ruido, nem a forma
como este distorce a voz. Isso permite que eles abordem com sucesso diferentes
tipos de distor¢oes que podem degradar o sinal de voz.

Quando a técnica HEQ é aplicada sobre os atributos da voz, cada
componente do vetor de atributos tanto da fase de treinamento como do
reconhecimento é mapeada independentemente, aplicando uma transformacao
nao linear que modifica as distribuicoes dos dados de teste fazendo com que
estes assemelhem-se as distribuicoes dos dados de treinamento.

O fundamento tedérico da técnica HEQ esta relacionado com as pro-
priedades das variaveis aleatérias, no qual para uma varidvel aleatoria x com
fungao de densidade de probabilidade p,(X) e fungdo de distribuigdo de proba-
bilidade PDF C,(X), ela possa ser transformada para uma varidvel y através
da funcdo Yypg = F(X) com uma PDF de referéncia C,(Y'), mantendo idén-
tica PDF' (C,(X) = Cy(Y)), contanto que a transformacao aplicada F'(X) seja
inversivel. Para isso, define-se uma variavel aleatoria uniforme v. Da teoria de

probabilidade, sabe-se que v satisfaz as seguintes equagoes:

v = [ (X)X = C(X) (31)

v= [T n(V)ay =C,(v) (3-2)

Logo, substituindo Y por F(X) e igualando as equagoes (3-1) e (3-2),

resulta que

Co(X) = Cy(F(X)) (3-3)
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O que significa que a fungao F' é dada por

Yipg = F(X) = C; ' (Ca(X)) (3-4)

onde C; ' representa a PDF de referéncia inversa. Ou seja, z = C,*(p) <=
Cy(2) = p,p € [0,1]. A transformacdo F'(X) definida em (3-4) é uma fungao
monotonica ndo decrescente ao longo do tempo e como pode-se ver em (3-4)
sua expressao ¢ definida em funcao da PDF da variavel que se transforma.
O processo da transformagao é detalhado em [180]. O objetivo é aplicar uma
transformacao nao linear, que transforme a funcao densidade de probabilidade
da voz contaminada em uma fun¢ao densidade de probabilidade de referéncia,

como mostrado na Fig.3.2.

] I | il
! ] ]

Frequéncia
Frequéncia

1 1 1 1 | | |
0 2 0 2
Numero de amostras

(a) (b)

A0 0 0
Numero de amostras

Figura 3.2: Mapeamento de histogramas do coeficiente Cyy dos atributos MFCC
(a) pdf do coeficiente cepstral original (b) pdf do coeficiente cepstral mapeado.

Em outras palavras, o reconhecimento foi levado para um dominio onde
os dados sao idealmente invulneraveis as transformagoes lineares e nao lineares
que o ruido aditivo possa provocar.

Sao diversas as configuragoes que deve-se levar em conta na hora de

equalizar os vetores de atributos. As mais importantes sao:

— Escolha do dominio de equalizacao;
— Escolha da distribuicao de referéncia;

— Estimacao dos histogramas dos dados observados.
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3.1.0.1
Escolha do dominio de equalizacao

Como foi apresentado em capitulos anteriores, a representacao das carac-
teristicas principais do sinal de voz passam por uma anélise espectral onde cada
segmento passa por um banco de filtros com carateristicas préprias do sistema
auditivo humano. Em [148][182] os autores estudaram os efeitos da equaliza-
¢ao nesse dominio, tomando como vetor de equalizacao a saida logaritmica dos
bancos de filtros. O fundamento principal de equalizar no dominio do banco
de filtros é que pode-se compensar distor¢oes especificas de algumas frequén-
cias que tém efeitos independentes em determinados componentes dos bancos
de filtros. Por outro lado, trabalhos como [145] e [147] fazem a equalizagao
no dominio da quefrencia, atuando sobre os coeficientes Mel e suas derivadas,
mostrando melhores resultados em dominios menos correlatados devido ao fato
de HEQ aplicar-se por separado a cada componente do vetor de atributos.

Segundo [183], quando a equaliza¢do do histograma é implementada no
dominio cepstral pode-se considerar como uma extensao natural da técnica
MVN. O HEQ fornece uma equalizacdo da média e varidncia (como MVN)
e iguala o resto dos momentos de ordem superior, que afetam a forma das
distribui¢oes de probabilidade dos atributos do sinal de voz.

Em [184] foi feita uma andlise comparativa da aplicagao da técnica HEQ
no dominio cepstral tradicional MFCC e nos atributos PNCC, mostrando
maior robustez a equalizacao sobre os atributos PNCC. Por esse motivo os

atributos PNCC serdo usados para os testes referentes a este capitulo.

3.1.0.2
Escolha da distribuicao de referéncia

As duas formas de usar a referéncia sao através de uma distribuicao es-
tatistica ou uma distribui¢cdo empirica. No primeiro caso a distribuigao estatis-
tica mais usada é a distribuicao gaussiana de média zero e variancia unitaria.
Segundo [146], essa fungao de referéncia tem uma vantagem fundamental frente
a outras funcgoes, devido ao fato de que na maior parte dos sistemas de reco-
nhecimento as distribui¢oes de saida dos HMM serao modeladas com mistura
de gaussianas. Por outro lado, as distribui¢oes empiricas sao estimadas a par-
tir dos dados de treinamento construidas empiricamente mediante a utilizacao
de histogramas cumulativos. No entanto, esse procedimento requer uma carga
computacional maior, ja que essa técnica exige que o nimero de dados para
equalizar seja suficiente para representar de maneira 6tima as estatisticas prin-

cipais do sinal de voz.
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Com essas consideragoes, neste trabalho decidiu-se realizar o mapea-
mento através de fungoes de referéncia gaussianas com funcao densidade de

probabilidade dada por

py(Y) = V;_ﬂp(é/) (3-5)

3.1.0.3
Estimacao dos histogramas dos dados observados

A fim de fazer uma implementacao eficiente, utiliza-se um ntmero finito
de observagoes e, portanto, os histogramas cumulativos sao utilizados no
lugar de distribuicdes de probabilidades. Por esse motivo, o procedimento ¢é
chamado de equalizacao de histograma em vez de equalizacao de distribuicao

de probabilidade [145]. O procedimento é realizado da seguinte maneira:

— Calculam-se os histogramas cumulativos da funcao de referéncia p,(Y);

— Para cada componente do vetor de atributos, tanto no treinamento
quanto no teste, calculam-se os histogramas cumulativos, os quais serao
usados para estimar aproximadamente sua PDF C,(X). Para obter a
transformacao de cada componente, o histograma cumulativo foi esti-
mado segundo as especificagdes de [145]. Dado um conjunto de N obser-
vagoes correspondente aos valores de um coeficiente cepstral, a pdf pode

ser aproximada através de seu histograma por meio da seguinte equacao:

(X € 1) = 3 (3-6)

onde n; é o nimero de observacoes do intervalo I;. A funcao de dis-

tribuicao pode ser aproximada por

(3-7)

Para construir o histograma foram considerados 100 intervalos uniformes
na faixa de [u — 4o, i + 40|, onde p e o sdo a média e o desvio padrao

do componente equalizado;

— Aplica-se a equagao (3-4) a cada ponto do histograma cumulativo.
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E importante ressaltar que essa estimativa da transformacdo a partir
dos histogramas cumulativos pode ser tediosa e computacionalmente menos
eficiente. Uma forma mais simples e de menos gasto computacional para obter
a transformacao ¢ através da estatistica ordenada dos dados, proposta por
Segura et al. em [147].

A Fig. 3.3 mostra os efeitos da equalizacdo de histogramas sobre a
representagdo da voz no segundo coeficiente cepstral (PNCC) para distintas
condicoes de SNR.
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Figura 3.3: Efeitos da HEQ sobre a frase “440c020a” do banco de dados Aurora-
4 com SNR de 0 e 10 dB (a) e (c¢) fungoes densidade de probabilidade dos
coeficientes corrompidos e equalizados, respectivamente, e (b) e (d) fungoes de
distribuicao dos coeficientes originais e os transformados com HEQ respecti-
vamente .

Pode-se ver como o ruido gera um deslocamento das médias assim como
uma modificacdo das varidncias. Além das alteracoes desses momentos das
distribuicoes, pode-se apreciar o efeito nao-linear originado pelo ruido sobre
o sinal de voz original que se manifesta em uma modificagdo da forma das
distribuicoes de probabilidade. Isto ¢, uma alteracao dos momentos de ordem

superior. Na Fig.3.3 (c¢) pode-se ver como através da transformacao realizada
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em cada componente do vetor atributos consegue-se reduzir o descasamento
entre as diferentes relacoes SNR, convertendo os histogramas originais do
coeficiente C2 no seu respectivo histograma de referéncia, conservando a

mesma, pdf de acordo com o acima exposto.

3.2
Filtro de suavizacao através da média temporal das funcoes de distribuicao
de probabilidade

Como foi visto na sec¢ao anterior, a HEQ compensa todos os momentos
estatisticos das fung¢oes de probabilidade, minimizando o descasamento entre
as condigoes de treinamento e as condi¢oes de teste. No entanto, HEQ produz
uma perda de informacao na hora de equalizar os histogramas dos dados
observados para os histogramas de referéncia. Segundo [151] a sequéncia dos
atributos corrompidos apresenta uma caracteristica mais oscilante do que a
sequéncia de atributos limpos, introduzindo distor¢oes de frequéncia de alta
modulacao na hora da equalizacao, produzindo sequéncias de distribuigoes
de probabilidade mais oscilantes. Buscando dar solug¢ao a esses desajustes
causados pelas oscilagoes de alta frequéncia, recentemente, em [151] os autores
propuseram um método que integra técnicas de filtragem linear temporal com
HEQ. O método é chamado filter-based histogram equalization (FHEQ) e é
motivado pelos conceitos de técnicas de filtragem temporais como RASTA
[75] e ARMA [185]. FHEQ usa um filtro passa-baixa de primeira ordem com
coeficientes 0,25 e 0,75, que suaviza a sequéncia original de PDFs de cada
coeficiente MFCC antes da equalizagao, reduzindo erros de reconhecimento, ja
que cada ponto da nova PDF é uma soma ponderada dos dois pontos vizinhos

do PDF original. Esta proposta modifica a equagao (3-4) para

Yrueg, = Cy_l(z hiCo(Xi—k)) (3-8)
k:

onde hy, representa os coeficientes do filtro temporal, C,(X;),i = 1, ..., N sdo as
PDFs de uma sequéncia de atributos arbitraria X1, ..., Xy, sendo N o ntimero
total de quadros (que é visto como o conjunto de amostras de uma variavel
aleatéria =) e Yrupo,, ..., Yrupg, ¢ a nova sequéncia de atributos com PDF's
aproximadas as PDF's de referéncia.

Assim a técnica FHEQ funciona como um filtro temporal passa-baixa
que suaviza as fungoes de distribuicao de probabilidade dos atributos antes de

ser equalizados.
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3.3
Filtro de mediana das funcoes de distribuicao de probabilidade

Na se¢ao anterior, apresentou-se um filtro de média temporal através de
um filtro passa-baixa de dois pontos que foi utilizado a fim de obter uma nova
sequéncia suavizada das PDF's originais. No entanto, nesses filtros cada ponto
da funcao de probabilidade que foi degradado pode variar significativamente.
Consequentemente, a média também pode ser muito diferente dos valores das
PDF. Isto significa que este tipo de filtro é muito sensivel a alteragoes locais.

Visando aumentar a robustez dos sistemas e melhorar os problemas apre-
sentados pelos filtros lineares, é proposta uma nova abordagem de filtragem
nao linear das PDF's antes da equalizacao. Nessa nova abordagem em vez de
filtrar as informacoes referentes as PDF's através de filtros lineares temporais,
as respectivas PDF's dos dados de teste sdo suavizadas por meio de um filtro
de mediana. Cada ponto da PDF de referéncia é gerado através do calculo da
mediana dos valores das PDF's da vizinhancga ao redor do ponto correspondente
da PDF original. Através da filtragem por mediana é esperada uma melhor
suavizagao do que a filtragem por média em ambientes altamente ruidosos. Isto
é porque a suavizacao por filtragem de mediana é menos sensivel a elevadas
intensidades de ruido local.

A filtragem por mediana sobre a PDF' de cada atributo é obtida através
de uma janela deslizante com um numero impar de amostras através das
PDFs. Substituindo o valor do meio pela mediana das PDF's na janela. Usando
este conceito e a equagao (3-4) para levar em consideracao a equalizagdo de

histograma, obtém-se

YME'DfHEQi = Czjl(Med[Cz(Xzik)], ke W) (3—9)

onde W ¢ a janela em torno da PDF de cada coeficiente de caracteristica sendo
que o conjunto de valores de W devem estar ordenados em forma ascendente e
Med é a funcdo médiana que tomard o valor intermediario como o novo valor
da PDF. Neste trabalho, foi selecionado k£ = 3.

A Fig. 3.4 mostra o procedimento do algoritmo MED-HEQ proposto
nesta tese. A Fig. 3.4 (a), (b), (¢), (d) e (e), respectivamente, apresenta a
sequéncia original do coeficiente C2 dos atributos PNCC correspondentes a
frase "440c020a"do banco de dados Aurora-4, a distribuicao de probabilidade
original, a distribui¢do de probabilidade filtrada através do filtro de mediana,
o coeficiente equalizado para a funcao de referéncia, e a sequéncia equalizada
do coeficiente C2.
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Figura 3.4: Procedimento do algoritmo MED-HEQ.

3.4
Configuracoes experimentais

A andlise dos beneficios do método de filtragem de mediana sobre as
PDF's proposto nesta tese é realizada usando 2 bancos de dados usados
tradicionalmente em reconhecimento de voz continua, o TIMIT e o AURORA-
4. Nesta secao serao aprestadas de maneira geral as caracteristicas mais

importantes dos bancos de dados, as configuragoes do front-end e as condig¢oes
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do sistema proposto usadas ao longo deste trabalho.

3.4.0.4
Bancos de dados de voz e de ruido

O banco de dados TIMIT [186] foi projetado para utilizar seus dados
na aquisicdo de conhecimento fonético e acustico da voz, e para desenvolver
e avaliar sistemas de reconhecimento de voz continua independente de locu-
tor. Ele foi criado com ajuda de diferentes grupos de pesquisa, respaldados
pelo Defense Advanced Research Projects Agency - Information Science and
Technology Office (DARPA-ISTO)

Sua sigla vem de Tezas Instrument(T1) e Massachusetts Institute of Tech-
nology(MIT). Possui um total de 6300 frases pronunciadas por 630 pessoas, das
quais 70% sao homens (438) e 30% sao mulheres (192), onde cada um pronun-
cia 10 frases, abrangendo os diversos sotaques do inglés americano para ambos
os sexos. Para este trabalho foram utilizadas em total 4620 sentencas para
treinar e para criar o modelo de linguagem e 1000 sentencas para teste.

Por outro lado, o banco de dados Aurora-4 contém frases do Wall Street
Journal (WSJ)[187]. O banco de dados de voz continua que foi inicialmente
lancado pelo grupo de trabalho STQ AURORA do Instituto Europeu de
Normas de Telecomunicagoes (ETSI), a fim de avaliar os padroes DSR de
reconhecimento de fala distribuidos e contém um vocabulario fechado de 5.000
palavras.

O conjunto de dados de treinamento consiste de 7318 frases gravadas
com microfones de proximidade, sem adi¢ao de ruido. Os testes que formam
a tarefa de avaliagdo foram construidos corrompendo as frases limpas com
diversos tipos de ruido. Este trabalho selecionou sinais de ruido a partir de
uma segunda base de dados: A NOISEX-92, que contém arquivos de som de

diversas naturezas com niveis de SNR variando de 0dB a 15dB.

3.4.0.5
Configuracoes do sistema

A configuracao utilizada para avaliar a robustez do sistema proposto é
a empregada na maioria dos trabalhos vistos na area, citados ao longo desta
tese, e é normalmente referida como configuragao padrao (standard). Abaixo

estd uma lista que detalha a configuracao utilizada:

— Parametros do reconhecimento de voz

— Numero de estados do HMM: 3 estados com emissao de saida
— Unidades actsticas: trifones
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— Quantidade de componentes GMM utilizados na modelagem da voz:
inicialmente 1 gaussiana, acrescentando uma a uma até alcancar o
total de 8.

— Pré-processamento do sinal de voz

— Taxa de amostragem: 8KHz

Filtro pré-enfase: o = 0.97
— Tamanho do quadro de fala considerado: 25ms
— Atualizacao de segmentos: 10ms

Janelamento dos segmentos: janela de Hamming
— Parametros de extracao de atributos

— PNCC: B= 40 bandas com filtros de ordem n= 1, expoente a0=
1/15, somente os 20 primeiros valores da DCT foram considerados
e apenas coeficientes delta foram incluidos (os de aceleragao nao

afetavam o desempenho).

A funcao distribuigdo de probabilidade de referéncia escolhida para o
HEQ ¢ a distribuicao de Gauss com média zero e variancia unitaria, ja que
segundo [146] esta oferece uma maior vantagem devido ao fato de que em
diversos sistemas de reconhecimento a saida da distribuicao dos HMMs sao
modeladas como mistura de gaussianas.

Em avaliacoes de sistemas de reconhecimento de voz continuas, o re-
conhecimento é executado sentenca por sentenga, onde erros de reconheci-
mento de trés tipos podem aparecer: inser¢oes de palavras na frase reconhecida;
palavras substituidas; palavras excluidas que nao aparecem na frase reconhe-
cida. Desta forma, a taxa a avaliacdo do reconhecedor é dada pela taxa de
acerto das palavras (WAR) nas frases de teste. Esse valor é o ntimero total
de palavras subtraindo os erros e depois normalizado pelo nimero total de

palavras, matematicamente representado por

N—(S+D+1)
N

WAR(%) = 100 (3-10)
onde N é o numero de palavras esperadas no teste, S é o numero de palavras
substituidas, D é o niimero de palavras deletadas e I é o nimero de palavras
inseridas.

Alternativamente, pode-se expressar o desempenho do reconhecedor em

termos de taxa de error de palavra Word Error Rate (WER), da seguinte forma
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WER(%) = 100 — WAR(%) (3-11)

O desempenho dos sistemas RAV é medido através de uma determinada
probabilidade de erro de palavra p = W E R. No entanto, o valor médio indicado
por p tem uma margem de erro. E essa margem ¢ medida pelo intervalo de

confianca dado por

17 -1
A=lpoz ofP17D 50, o 27D (3-12)
1_5 n 1—5 n

onde « é o nivel de confianca e z é o valor da distribuicdo normal para o nivel
de confianca selecionado (por exemplo, para o = 95%, z = 1, 96).

A Fig 3.5 mostra a amplitude A do intervalo de confianca de 95%
(P(p € A)) para as bases de dados AURORA-4 e TIMIT. Neste caso para
taxas de erro em torno de 20%, 30%, 40%, e 50%, serao consideradas melhorias
estatisticamente significativas aquelas menores a 0,78, 0,89, 0,96 e 0,98 para
AURORA-4 e menores a 0,34, 0,39, 0,42 e 0,43 para TIMIT respectivamente.
Visando facilitar a leitura e nao sobrecarregar de informagado as tabelas de
resultados, os intervalos de confianga nao serao apresentados, recomenda-se a

consulta da Fig. 3.5 para mais detalhes.
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Figura 3.5: Amplitude do intervalo de confianca de 95% em funcao das taxas de
erro de palavras WER(%) para os testes de reconhecimento sobre o conjunto

de voz limpa das bases de dados AURORA-4 e TIMIT.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412779/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412779/CA

Capitulo 3. Reconhecimento de Voz Robusto Baseado em Filtragem por
Mediana da Funcao Distribuicio de Probabilidade 86

3.5
Resultados de simulacoes

A fim de avaliar os métodos de compensacao de atributos descritos nesta
tese, foram realizados quatro tipos de testes. No primeiro caso, um sistema
de referéncia baseline, com base unicamente na caracteristicas PNCC ¢é usado
em condigoes limpas e subsequentemente corrompido com diferentes tipos de
ruido (white, babble, f16 e factory) em quatro diferentes SNRs (0, 5, 10 e
15dB). Os resultados do sistema baseline baseados unicamente em atributos
PNCC (sem técnicas de robustez) sdo apresentados na Tabela 3.1. Os outros
testes foram realizados a fim de comparar o desempenho do método proposto
com dois sistemas baseados em HEQ: i) o método tradicional HEQ usando a
estatistica ordenada, e ii) o método recentemente proposto FHEQ em [151].
Foram utilizadas as mesmas condi¢oes do sistema, mas aplicando a equalizacao
de histogramas, a filtragem por média temporal e o método proposto MED-
HEQ.

Os dados da Tabela 3.1 mostram as taxas de erro de palavra (WER%)
dos métodos de compensacao baseados em equalizagdo de histograma, para

cada tipo de ruido sobre o banco de dados TIMIT. Tomando-se a média sobre

0, 5,10 e 15 dB de SNR

Tabela 3.1: Resultados de reconhecimento obtidos para o banco de dados
TIMIT. Tomando-se a média sobre as diferentes condi¢oes de SNR.

] \ white \ babble \ f16 \ factory ‘

Baseline 40,36 33,48 29,98 41,39
HEQ 37,12 30,78 | 26,37 37,92
FHEQ 34,02 30,18 | 25,34 39,20
MED-HEQ | 33,50 | 29,58 | 25,27 | 38,18

Da Tabela 3.1 pode-se ver que quando sao aplicados filtros sobre as PDF's
antes da equalizacao o sistema oferece melhores resultados do que as técnicas de
equalizagao tradicionais. Observa-se a melhoria introduzida pelo mapeamento
dos coeficientes PNCC para um PDF de referéncia, proporcionando melhorias
no desempenho do reconhecimento em relacao ao sistema baseline. Por outro
lado, os resultados mostram a importancia de suavizar PDF's antes de aplicar a
respectiva equaliza¢do. Para o método proposto (MED-HEQ), observa-se que
h4a uma diminuicdo da média dos erros de palavra de 37,12% para 33, 50%
com ruido white, de 30, 78% para 29, 58% com ruido babble, e de 26,37% para
25,27% com ruido f16 e para o ruido de factory nao apresenta melhora em

relacdo a HEQ tradicional.
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A Tabela 3.2 mostra as taxas de erro de palavra (WER%) dos métodos
de compensacao baseadas em equalizacao de histograma, para cada tipo de
ruido sobre o banco de dados AURORA-4, tomando-se a média sobre 0, 5, 10
e 15 dB de SNR.

Tabela 3.2: Resultados de reconhecimento obtidos para o banco de dados
AURORA-4. Tomando-se a média sobre as diferentes condigdes de SNR

\ \ white \ babble \ f16 \ factory ‘
Baseline 49,88 40,48 37,54 51,88
HEQ 38,54 34,22 | 34,93 48,13
FHEQ 29,52 31,44 | 33,55 46,56
MED-HEQ | 26,97 | 25,34 | 31,11 | 45,88

Na Tabela 3.2, vé-se que os resultados obtidos a partir da aplicagdo das
técnicas baseadas em HE(Q sobre o banco de dados AURORA-4 reduzem
a degradacao devida ao ambiente acustico sobre as caracteristicas da voz,
superando o método proposto em [151], diminuindo a média das taxas de
erro de palavra de 29,52% para 26,97,03% com ruido white, de 31, 44% para
25, 34% com ruido babble, de 33,55% para 31,11% com ruido f16 e de 46,56%
para 45, 88% com ruido factory. Também é importante destacar o desempenho
excepcional atingido pelo sistemas RAV no ruido babble. A taxa de erro de
palavra média para HEQ ¢é de 34,22% uma melhora relativa de 6,2% com
relacdo ao resultado Baseline. Quando o filtro temporal de média é aplicado
antes da equalizacdo, a taxa de erro é de 31, 44% o que representa uma melhora
relativa de 9,04% sobre o sistema Baseline. Finalmente, quando aplicado o
filtro nao linear de mediana sobre as PDF's de cada vetor de atributos, a
taxa de erro do sistema fornece um rendimento de 25,34% uma molharia
representativa de 15,34% com relacao ao sistema Baseline, de 9,08% sobre

os resultados tradicionais de HEQ e de 6, 30% sobre os resultados obtidos com
FHEQ.

3.6
Conclusoes

Com o objetivo de conseguir sistemas robustos frente a degradacao do
sinal de voz devido ao ambiente actustico e tratar o problema de descasamento
entre as etapas de treinamento e teste, neste capitulo foi apresentado um
método de compensacao de atributos baseado na suavizagao nao linear das
fungoes de distribuicao de probabilidade sobre a conhecida técnica de equali-
zagao de histogramas. O objetivo é buscar remover as possiveis oscilagoes do

vetor de atributos, causadas pela adi¢ao de ruido aditivo. Foram revisadas al-
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gumas das principais propostas de normalizacao de atributos, mostrando que
enquanto técnicas como CMN e CVN normalizam o primeiro e os dois primeiros
momentos das distribui¢oes do vetor de atributos, respectivamente; a técnica
HEQ normaliza todos os momentos da fun¢ao de distribuicao de cada atributo,
modificando as caracteristicas da voz dos dados de teste, a fim de que sejam o
mais parecidas possiveis as caracteristicas usadas na fase de treinamento.

Oscilagoes de alta frequéncia devido aos efeitos do ruido sobre o sinal da
voz geram novos desajustes no processo de equalizagao. Por isso, foi proposto na
literatura um método de compensagao de caracteristicas baseado na suavizagao
temporal da funcao distribuicdo de probabilidade. Porém, por serem filtros
lineares nao conseguem compensar as distor¢oes nao lineares causadas pelo
ruido aditivo sobre o sinal original, ja que os filtros lineares sobre as PDF's sao
muito sensiveis a alteragoes locais. Por isso, utilizando o novo sistema proposto
(filtragem por mediana das PDF (MED-HEQ)) as fungoes de distribuicao sao
passadas por um filtro nao linear que é menos sensivel a elevadas intensidades
de ruido local. Com isso, o descasamento entre treinamento e teste ¢ mais
adequadamente reduzido, conservando as componentes principais da voz antes
da respectiva equalizacao. Grandes melhorias foram registradas nas tarefas de
reconhecimento robusto sobre os bancos de dados Aurora-4 e TIMIT utilizando
o sistema proposto (filtragem por mediana das PDF (MED-HEQ)).
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A Mascara INM (ldeal Neighbouhood Mask) Sobre o Sinal
de Voz para Realce e Reconhecimento de Voz em Ambientes
Adversos

No Capitulo 2 foi apresentada uma revisao das diferentes metodologias
da literatura em sistemas RAV robustos. Dentre elas, as técnicas de realce de
voz mostraram ser uma solugao atraente para problemas dessa natureza. Estas
técnicas tém como objetivo principal melhorar a qualidade e a inteligibilidade
do sinal corrompido tanto no dominio do tempo quanto no dominio da fre-
quéncia, melhorando o desempenho dos sistemas RAV em ambientes adversos.

Neste capitulo introduzimos uma abordagem inovadora, baseada no
realce de voz, que melhora a inteligibilidade e a qualidade do sinal a partir de
aplicagoes de uma estimativa de mascara espectral. O novo esquema emprega
uma mascara de vizinhanga ideal ou Ideal Neighborhood Mask (INM) que tem a
capacidade de usar eficientemente os Local Binary Pattern (LBP) que indicarao
quais unidades Tempo-Frequéncia (T-F) da voz corrompida sdo dominadas
pelo ruido. Ao longo deste capitulo, serda descrito o novo algoritmo INM e

apresentada uma analise comparativa do esquema proposto com as mascaras
tradicionais Ideal Binary Mask (IBM) e Ideal Ratio Mask (IRM).

4.1
Ideal Binary Mask (IBM)

Sob o ponto de vista da psicoacustica o mascaramento é definido como
o efeito que é gerado no ouvido quando exposto a dois ou mais sons de
intensidades diferentes simultaneamente. Um deles, de maior energia, pode
mascarar os outros, afetando a sua percepgao [188].

Quando o sinal de voz limpo ¢ transformado para o dominio da frequéncia
as energias do sinal tendem a concentrar-se em torno de frequéncias de interesse
(por exemplo, altas frequéncias para as fricativas). Porém, quando o sinal de
voz ¢é corrompido com algum tipo de ruido, este gera uma distribuicao das
componentes do sinal que geralmente agrupam-se nas regioes onde a energia
do sinal de voz é baixa, deixando muitas vezes inalteradas regioes onde a
sua energia ¢ alta. Na Fig. 4.1 pode-se ver como o ruido de alta intensidade,

como o “babble 0dB” quando misturado com voz, distorce a parte baixa do
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espectrograma.

(a) (b)
forma de onda limpa frase "440c020a" espectograma limpo frase "440c020a"
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Figura 4.1: Exemplo de mascaramento de duas fontes de som. As figuras (a)
e (c) representam as formas de onda da frase "440c020a"do banco de dados
AURORA-4 limpa e corrompida com ruido babble de 0dB, respectivamente, e
(b) e (d) sdo seus respectivos espectrogramas.

Este efeito de mascaramento faz com que a inteligibilidade da voz seja
significativamente reduzida. No caso do sistema auditivo humano, este efeito é
muito menos problematico, ja que ele é bem mais robusto aos ruidos do meio
ambiente.

O problema de mascaramento conhecido como cocktail party[189] surgiu
nos anos H0 quando Cherry colocou duas perguntas: Como é possivel reco-
nhecer o que uma pessoa esta falando quando outras estao falando ao mesmo
tempo? Com que base légica pode-se construir um filtro que possa resolver
esta operagao? Estas duas questoes no processamento de sinais de voz podem
ser traduzidas em como distinguir em um espectro da voz, regioes dominadas
pela energia do ruido das energias dominadas pela voz e como solucionar o
problema do reconhecimento do sinal de voz com esses espectros observados.
Baseados nestas questoes, os pesquisadores desenvolveram nos tultimos anos
métodos para lidar com esse problema do mascaramento auditivo através de
abordagens de separagao de voz, também conhecidas como speech segregation.

Estas abordagens estruturam-se com base nos resultados dos estudos psicofisi-
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cos do sistema auditivo humano, que propoe que os sons que atingem o ouvido
sdo submetidos a um processo chamado andlise de cena auditiva (ASA)[26].
Baseado nesse processo, Wang em [121] propos a [Ideal Binary Mask
(IBM) como objetivo principal dos sistemas CASA [190] a fim de separar
as diferentes fontes de som que compoem a entrada actstica. Tipicamente,
nesses sistemas o sinal de entrada é transformado em uma série de segmentos
chamados unidade tempo-frequéncia (T-F), onde cada unidade pertencente
a um determinado tempo e a uma frequéncia especifica é atribuido o valor
1 se a energia da voz excede a energia do ruido e 0 caso contrario. A fim
de obter as unidades T-F sdo dois os métodos comumente usados [191]: (i)
transformada em blocos, e (ii) transformada baseada em banco de filtros.
Neste capitulo sera usado o primeiro enfoque . Especificamente, sera utilizado
o modelo do ambiente actistico sem considerar o ruido convolutivo, ou seja, o

sinal corrompido é expresso por

y(t) = x(t) +r(t) (4-1)
onde t denota o dominio do tempo, x(t) é o sinal limpo (target), e r(t) o ruido
do ambiente. Sua decomposi¢ao em série de unidades T-F se faz usando o
mesmo conceito da transformada de Fourier de curto tempo (STFT). Isto é,
primeiro divide-se o sinal em quadros sucessivos de 32 ms com superposi¢ao
entre eles de 10 ms e, em seguida, transforma-se cada quadro para o dominio
de frequéncia através da transformada rapida de Fourier FFT. Cria-se, antao,
um mapa de unidades T-F, onde para cada unidade T-F se sua relagao sinal
ruido (SNR) local é maior que um valor predefinido (LC), ou seja, a energia
da voz é maior que a energia do ruido, pode-se considerar esse valor como voz
dominante e a IBM é associado o valor 1. Caso contrario, a IBM assume o valor
de 0, significando que é ruido dominante. Matematicamente a IBM e definida

CcOo1mo

1 se SNR(M,) > LC

0 c.c (+2)

IBM,) = {

onde LC' é o critério local ou limiar determinado empiricamente para cada
técnica usando conjuntos de validagdo (geralmente toma faixas de valores de
LC € [-6,6] [192][193]) e SNR., ¢ a relacao sinal-ruido instantanea para
cada unidade T-F dada por

X(tw

SN R = 10log =" (4-3)

Rit)
onde X ) e R.) sao a energia instantanea do sinal limpo e do ruido
respectivamente em um tempo ¢ e uma frequéncia w.

A Fig. 4.2 mostra o mascaramento binario para diferentes limiares LC
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de um sinal de voz corrompido com ruido babble de 0dB. A Fig. 4.2 (a)
mostra o espectrograma do sinal limpo, onde as partes claras representam as
diferentes intensidades de energia da voz, (b) mostra o espectrograma do sinal
corrompido com ruido bable de 0 dB onde pode-se ver como a energia do sinal
fica mascarada pelo ruido de alta intensidade, (c) e (d) sdo os mascaramentos
binarios do sinal corrompido com diferentes limiares LC, onde a cor cinza
indica 1 e a cor preta indica 0. Pode-se ver que a figura (c) fornece uma

melhor recuperacao da energia da voz a partir do sinal original corrompido.
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Figura 4.2: Exemplo de IBM, as figuras (a) e (b) representam os espectrogra-
mas da frase “440c020a” do banco de dados AURORA-4 limpa e corrompida
com ruido babble de 0dB respectivamente, (¢) IBM com LC = —6, (d) IBM
com LC = 6.

Como pode-se observar na Fig.4.2, processar sinais ruidosos usando
IBM melhora a robustez dos sistemas [194]. Cabe salientar que a definigao
da equagao 4-3 para o calculo da SNR instantanea supoe um conhecimento
ideal. Na pratica, a IBM tem que ser estimada diretamente a partir do sinal
degradado, isto é, usar algoritmos que facam uma estimativa a priori da SNR
a qual possa ser usada para obter o valor de cada unidade T-F e fazer o realce.

A IBM tem sido amplamente utilizada na literatura [192] [195],
mostrando que sob certas restri¢oes, ela é uma Otima mascara binaria em
termos de relagdo sinal ruido (SNR)[196].
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4.2
Ideal Ratio Mask (IRM)

Como apresentado na secao anterior, alguns anos atras introduziu-se uma
abordagem de supressao de ruido baseada nos resultados de estudos psicofisicos
dos sistemas auditivos humanos. Com base nesse processo, Wang [121] propds
a IBM que é definida no dominio tempo frequéncia (T-F) com o objetivo de
identificar unidades de voz dominante (etiquetada com 1) e ruido dominante
(etiquetada com 0) de um sinal corrompido. No entanto, em uma grande parte
dos métodos baseados em supressao de ruido, os dados perdidos ou distorcao
artificial, produzem o chamado ruido musical que degrada a qualidade do sinal
original. Segundo [100] a aplicagdo de uma maéscara bindria aos espectros de
voz corrompida pode afetar a qualidade da voz nesse processo de remocao
de componentes espectrais, ou seja, quando as unidades T-F é atribuido 0,
esse procedimento pode potencialmente produzir o ruido musical. A reducao
a zero das unidades T-F (ou remogao de componentes espectrais) pode criar
picos pequenos e isolados no espectro que ocorrem em locais de frequéncia
aleatérias em cada quadro. Convertidos ao dominio do tempo, esses picos sao
semelhantes a tons com frequéncias que mudam aleatoriamente de quadro para
quadro e produzem o ruido musical.

Para resolver este problema, a Ideal Ratio Mask (IRM) foi proposta em
[197] com o objetivo de suavizar as unidades T-F ao invés de remové-las. A
IRM proporciona um melhor desempenho porque esta intimamente relacionada
com o filtro de Wiener[123], onde um valor de SNR alto indica baixa atenuacao
da energia das unidades T-F, enquanto um valor de SNR baixo indica alta
atenuacgao, suavizando todas as unidades T-F em vez de remové-las como o
caso da IBM. A TRM ¢é definida por

10(SNR(t’w)/10)
10(SNR(,5,W)/1O) +1
onde o SN R, € a relagao sinal ruido instantanea para cada unidade T-F

IRM,,) =

(4-4)

(equacao 4-3).

A Fig. 4.3 (a) e (b) representam os espectrogramas do sinal de voz
limpo e corrompido com ruido babble de 0 dB, enquanto as Fig. 4.3 (c) e
(d), representam os espectrogramas das mascaras IBM com LC = —6 e IRM.
Observa-se como o mascaramento baseado em IRM melhora o espectro do

sinal.
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Figura 4.3: Exemplo de IRM, as figuras (a) e (b) representam os espectrogra-
mas da frase “440c020a” do banco de dados AURORA-4 limpa e corrompida
com ruido babble de 0dB respectivamente, (¢) IBM com LC =6 (d) IRM.

4.3
Ideal Neighborhood Mask (INM)

Nesta secao ¢ proposta uma nova técnica de mascaramento para realgar
o sinal de voz e melhorar sua qualidade e inteligibilidade, além de ser aplicada
com sucesso em um reconhecedor de voz baseado em DNN-HMM em presenga
de ruido ambiente. Esta nova abordagem, chamada Ideal Neighborhood Mask
(INM), usa a técnica Local Binary pattern (LBP)[198][199], que é frequente-
mente usada no processamento de imagens em 2-D para a descri¢cao da textura.
Os LBPs tornaram-se como uns dos melhores descritores de textura, em termos
de desempenho e habilidades altamente discriminativas e computacionalmente
simples e eficientes [200][201]. O objetivo deste esquema é resumir a estrutura
local de uma imagem comparando cada pixel com seus p vizinhos.

Em processamento de imagens o operador LBP original normalmente
funciona em um bloco de 3 x 3 pixels de uma imagem (ver Fig. 4.4 para
ilustracao). Cada pixel da imagem é considerado centro e limiar em relagao
aos seus vizinhos. Se a intensidade do pixel central for maior ou igual a
intensidade do seu pixel vizinho a este sera atribuido o valor 0. Caso contrario,
sera atribuido o valor 1.

Este procedimento resulta em um nimero binario para cada pixel que é

transformado em um nimero decimal. Conforme mencionado em [202], com 8
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bloco de 3x3 codigos LBP
8 A 2 o 7 o binario a decimal
P11l ol 1 f1 Lo |1 |1 Jo |
2 7| 84 i B B - M B s B v: Bl IR v Lz
27 2% 2 2 2

7 7 1

[1] [2] [3] 128 + 0+ 32+ 16+ 0 + 4 + 2 +0 =182

Figura 4.4: Calculo do c6digo binério de oito pixeis vizinhos

pixeis vizinhos obtém-se um total de 28 = 256 diferentes combinacoes possiveis,
que representam os valores relativos da escala de cinza do pixel central e sua

vizinhanga. O cédigo LBP para o pixel central ¢ dado na forma decimal como

p—1
LBP, = Z sgn(fi — fo)2F (4-5)
i=0
onde f. representa o valor de cinza do pixel central, f;,7 =0, ..., p—1 os valores
de cinza dos p = 8 pixeis vizinhos, e a funcao sgn é +1 se o argumento for
positivo e —1 caso contrario.

Em [203], Chatlani et al. adaptaram o operador 2-D LBP usado em
processamento de imagens para um operador 1-D LBP para processamento de
voz, e apresentaram uma abordagem LBP 1-D, teoricamente muito simples,
ainda eficiente, para deteccao de atividade de voz (VAD). O conceito do método
LBP unidimensional consiste em um coédigo binario que descreve as mudancas
locais abruptas do sinal 1-D, com o objetivo de estimar periodos de voz e
nao-voz. O codigo LBP 1-D ¢é obtido a partir de uma janela deslizante com um
numero impar de amostras através do sinal, onde cada amostra vizinha é limiar
em relagdo as amostras centrais da janela de processamento. Um exemplo do
operador 1-D LBP e seus cédigos binarios sao dados na Fig. 4.5, onde p é o
nimero de vizinhos, definido como 8 (1x8 padrao de méscara).

Continuando com essa metodologia, o objetivo do método INM proposto
nesta tese é adaptar o operador LBP 1-D a fim de trabalhar sobre cada
segmento da matriz de unidades T-F obtidas na secdo 4.1. Ou seja, dado
o sinal de entrada corrompido y(f) a nova mdascara é implementada para
segmentos que sao extraidos de y(t) aplicando uma janela de Hamming com um
comprimento de 32 ms e superposicao de 10 ms entre quadros, e computando a
transformada de Fourier discreta (DFT) de cada quadro com 512 coeficientes
DFT. Isso resulta em uma decomposi¢ao do sinal em uma matriz bidimensional

I'(ar,n), onde M representa o ntimero de quadros e IV é o ntimero de coeficientes
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3 3 4 9 2
iLimiar
X

1 1 1 0

lBina’rio a decimal

1281 0 |32 |16 X 0 4 2 0

¢ 1D-LBP

182

Figura 4.5: Calculo do operador 1-D LBP de oito amostras vizinhas

da DFT. Isso produz uma matriz de unidades T-F, onde cada valor T-F da
matriz I'(an) representa a relagao sinal ruido (SNR) instantanea do sinal
corrompido. Apds obter a matriz I'(y/ ), estima-se a mascara INM, adaptando
o operador LBP para trabalhar em cada quadro da matriz I'(y/ ) (uma linha
dessa matriz). Assim, para cada unidade T-F, definimos o seu c6digo LBP
correspondente que é obtido através de uma janela com um ndmero par
de unidades T-F vizinhas da matriz I'(y/ n), comparando cada unidade T-
F desta janela em relacao ao vizinho e considerando o resultado como um
nimero binario'. Desta forma, a SNR de cada unidade T-F da matriz INGYAS)
é codificada usando a informagao desses valores vizinhos. O ntimero binario
resultante é transformado em um niimero decimal, que representara um codigo

LBP exclusivo com um nivel mais alto de informacao, criando uma nova matriz
LBP,ny com codigos LBP

p/2
LBP[k] = Z {sgn[y[k — ] — A[K]]2P> + sgn[y[k + 4] — 7[k“2];;/2+z‘—1}

(4-6)

onde p é o numero de unidade T-F vizinhas que envolvem cada unidade T-F
na andlise, y[k] representa a SNR instantdnea estimada para cada unidade T-
F em dB diretamente das unidades T-F corrompidas em um dado quadro. O
calculo de SNR é o mesmo de (equagdo 4-3), e k é o indice de cada unidade
T-F, £k =0a N — 1. Este intervalo de valores k esta associado a cada linha da
matriz Iy ), a funcdo sgn[.] é definida como 1 se seu argumento for maior

do que um limiar oy e 0 caso contrario. Isto significa que

!Para o caso de duas unidades T-F vizinhas, ou seja, uma unidade T-F anterior e uma
unidade T-F posterior a unidade de analise, o nimero binario sera de 2 bits.
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1, se ~vlkLi —~[k] >ay

Wﬂﬂkiﬂ—VWHZ{ (4-7)

0, caso contrario

Note-se que o algoritmo acima foi desenvolvido levando em consideracao
o método de eliminagdo de ruido denominado Visushrink introduzido por
Donoho em [105] onde «y representa o limiar softthreshold, proposto como

estimativa de limiar universal, dado por

ay = 04/2in(N) (4-8)

onde N representa o tamanho dos segmento da matriz I'y ) € 0 ¢ uma
estimativa aproximada do nivel de ruido. Esta estimativa ¢ dada por

_ med([y[H])

0.6745
onde med ¢ a mediana de cada segmento da matriz I'(y7,n). O uso do limiar oy

k=0,...N—1 (4-9)

é importante porque evita a influéncia de ruidos muito pequenos.

Para o caso p = 2, obtém-se nimeros binarios de 2 bits, ou seja, codigos
LBP decimais variando de 0 a 3. Para cada cdédigo LBP, estabelece-se o valor
da méscara INM correspondente para 1 se o cédigo LBP for 3. Isso representa
a situacdo em que a energia da fala é significativamente maior do que a do
ruido. Quando os codigos LBP sao 1 ou 2, esses valores sao suavizados usando
a raiz quadrada do filtro de Wiener 2. Finalmente, uma suavizacao temporal
por meio de um filtro de média ponderado é realizado quando o cédigo LBP
é 0 para reduzir as flutuagoes entre a energia local da voz ruidosa e aquela
quando a energia da voz é maior do que o ruido. Este procedimento realga
a presenca de voz em unidades T-F vizinhas, suavizando todas as unidades
T-F com energia de ruido dominante, em vez de remové-las, como na IBM.

Quantitativamente, para o caso em que p = 2 a méscara INM ¢é definida como

7%—H+Q§M+7%+H paraLBP[K] = 0
INM[k] = T~ 1[5][]{] paraLBP[k] = 1or2 (4-10)
1 paraLBP[k] = 3

Em contraste com as mascaras ideais com base no verdadeiro espectro
de fala, referidas como madscaras Oracle [71], consideramos a situagdo em

que a mascara proposta faz uso de um estimador SNR diretamente do sinal

2Que ¢ escolhida por ser facil de implementar, requer menos carga computacional e é
muito eficaz para melhorar a qualidade e a inteligibilidade da voz [204].
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corrompido. Observe que isso corresponde ao cenario de aplicativos reais,
onde a tunica informacgao disponivel é o discurso ruidoso. Varios algoritmos
de estimativa sdo descritos em [71]. Neste trabalho, usamos o bem conhecido
algoritmo de média recursiva controlada modificada (IMCRA), proposto por
Cohen [205] para estimar o espectro de ruido de fundo e calcular a SNR.
Informagao detalhada do algoritmo IMCRA pode-se encontrar em [205][206].
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Figura 4.6: Exemplo de INM, a figuras (a) representa o espectrograma da
frase “440c020a” do banco de dados AURORA-4 limpa (b) ruido bable (c)
frase “440c020a” corrompida com ruido babble com SNR de 0dB, (d) IBM com
LC =6 (e) IRM e (f) INM

A Fig. 4.6 apresenta os espectrogramas das diferentes configuracoes de
mascaras vistas até este ponto: (a) sinal de voz limpa “440c020a” do banco
de dados AURORA-4 (b) ruido babble, (c) sinal de voz corrompido com ruido
babble com SNR de 0dB, (d) espectrograma do sinal restaurado com a méascara

IBM com LC = 6, (e) espectrograma do sinal restaurado com a mascara IRM,
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e (f) espectrograma do sinal restaurado com a mascara INM. Pode-se ver como
o ruido gera uma grande incompatibilidade entre a voz limpa e a corrompida,
levando a graves problemas de inteligibilidade da voz. As figuras (d), (e) e
(f) mostram a importancia das técnicas de mascaramento IBM, IRM, e INM
e como elas reduzem a degradacao da voz causada pelo ruido melhorando a
qualidade do sinal e realgando sua inteligibilidade. A partir de uma comparacao
visual, pode-se observar que a INM preserva informagoes mais detalhadas do
que a IBM e o IRM.

A titulo de exemplo, no Algoritmo 1 é apresentado o procedimento para

o caso de p = 2 vizinhos, detalhando os passos para obter a mascara INM.

Algorithm 1 Calculo da méscara INM para p=2
Input: Sinal de entrada y(t).
Output: INM|k].
1: Segmentar a voz em quadros de 32-ms (256 amostras em uma frequéncia
de amostragem de 8kHz) com 10-ms de superposicao entre quadros.
2: Aplicar janela Hamming a cada quadro, realizando a sua respectiva trans-
formada de Fourier.
3: Calcular SN RIk] a priori, ou seja, y[k] de cada segmento.
4: while 7[k] True (para k =[0: N —1]) do
5. Calcular cédigos LBP na janela de analise deslisante W de comprimento

.
6: if y[i £ 1] > 7[i] then

T p=0.

8: return W, = 1; incrementar p
9: else

10: return W, = 0; incrementar p
11:  end if

12.  if p=2 then

13 return ~y[k] = 2"r 4 2Wen1

14:  end if

15: end while

16: Separar todos os segmentos com diferentes valores LBP
17: Calcular INM[k] de acordo com (4-10)

4.4
PESQ, ganho de SNR, e taxa de erro de palavra (WER) em reconheci-
mento de voz baseado em DNN

Nesta se¢ao apresentam-se e discutem-se os resultados da simulacao do al-
goritmo proposto tanto no caso ideal (oracle) INM quanto no caso real usando o
algoritmo da média minima avangada recursiva controlada (IMCRA) proposto

por Cohen. Os resultados foram comparados com as méscaras tradicionais

IBM e IRM nas mesmas condigoes. Todos os experimentos foram realizados
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no subconjunto ruidoso das tarefas Aurora-4. O subconjunto escolhido consiste
de 330 sentencas de fala limpos misturados com 6 ruidos ambientais babble,
airport, restaurant, street, car, train variando de 0dB a 15dB. O sinal original
foi amostrado a uma frequéncia de 8kHz. As avaliagoes de desempenho sao re-
alizadas em termos da medida objetiva da qualidade da fala p.862, conhecida
como avaliagdo perceptiva do padrao de qualidade da voz (PESQ), o ganho
da relagao sinal ruido (SNR gain), e a taxa de erro de palavra (WER) em um

sistema de reconhecimento de voz continuo baseado em DNN.

4.4.1
ITU-T P.862 Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ)

O PESQ [71],conforme definido na norma UIT-T P.862, é um método
objetivo para testar a qualidade da voz. A objetividade baseia-se na compara-
¢ao com o método tradicional MOS (Mean Opinion Score) [207] no qual um
grupo de ouvintes é usado para classificar a qualidade da voz para um valor

que varia de 1 (ruim) a 5 (excelente).

4.4.2
Ganho da relacao sinal ruido SNR

O ganho da relagao sinal ruido (SNR-gain) é definido como a média das
diferencas entre a SNR em dB, antes e depois da aplicacao da técnica de
aprimoramento em todos os quadros do sinal de voz, ou seja, ela compara o

nivel de um sinal desejado com o nivel de ruido de fundo.

4.4.3
Taxa de Erro de Palavra WER

A precisao de um sistema de reconhecimento de voz continua baseado em
Deep Neural Network (DNN) foi avaliado através de testes de reconhecimento,
onde sdo contabilizados o nimero de erros de palavras cometidos. A taxa
de erro de palavras (Word Error Rate) (WER) é uma métrica comum do

desempenho de um sistema de reconhecimento de voz e é definida como

WER(%) = i TNy T+ Ns (4-11)

w
onde n; ¢ o nimero de erros de insercao, n, nimero de palavras deletadas,

ns numero de palavras substituidas e n, é o nimero de palavras totais na
transcrigao de referéncia associada a uma determinada frase de teste. Estes
erros sao contabilizados através de um alinhamento baseado num algoritmo de
programagcao dinamico entre a transcri¢do de referéncia e a obtida no momento

do reconhecimento.
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As taxas de erro de palavras sao fornecidas por um sistema de reconheci-
mento de voz hibrido, usando uma rede neural profunda e os modelos ocultos de
markov (DNN-HMM). O sistema ¢ implementado usando o kit de ferramentas
de reconhecimento de voz Kaldi [208]. Os parametros experimentais, incluindo
o tipo de atributos, sdo os mesmos que para experimentos padrao usando a
formula de Kaldi s5, ou seja, nenhum desses parametros foi otimizado.

O Modelo actstico foi treinado usando o conjunto de treinamento limpo
si84 (7138 sentengas) da AURORA-4 que consiste em sinais gravados usando
um microfone Sennheiser e processados usando um filtro P.314. Utiliza-se o
conjunto de dados Nov92 (330 sentengas) como o conjunto de teste que consiste
em 7 subconjuntos de teste: 1 subconjunto limpo e 6 subconjuntos corrompidos
por seis diferentes tipos de ruido babble, airport, restaurant, street, car, e train
variando de 0dB a 15dB. O sistema de reconhecimento empregou em todos
os casos 0 MFCC como vetores de atributos com deltas e delta-delta, que sao
agrupados com um contexto temporal de §5 quadros em torno do quadro em
analise. Isso resulta em uma representacao de 11 x 39 = 429 atributos cepstrais
os quais sao transformados com uma andlise discriminante linear (LDA) e
uma transformacao linear de méaxima verossimilhanga (MLLT). O modelo de
linguagem utiliza os trigramas fornecidos nas tarefas da WSJ. Finalmente, os
alinhamentos forcados foram gerados a partir da férmula tridb de Kaldi.

O classificador ¢é treinado com trifones dependentes do contexto como
alvo, onde cada fone é modelado com trés estados HMM. O DNN é imple-
mentado usando a configuracao nnet padrao da Kaldi que possui sete camadas
ocultas com 2048 unidades por camada. Todos os nés ocultos usam funcgao
de ativagao sigmoidal, a excecao da camada de saida que usa a funcao soft-
max. Os pesos das camadas ocultas sao inicializados usando pré-treinamento
Restricted Boltzmann Machine (RBM) que é um aprendizado nao supervisio-
nado, onde é modelada a dependéncia entre um grupo de variaveis aleatérias
usando uma arquitetura de duas camadas (uma camada visivel ou entrada e
uma camada oculta)[209]. A primeira camada oculta é pré-treinada por 100
épocas, as camadas subsequentes sdo pré-treinadas por 35 épocas cada. A taxa
de aprendizagem para a primeira camada esta definida em 0,004, e para as
restantes camadas em 0,01. A rede esta ajustada com base no critério de erro
de entropia cruzada de 25 épocas sem early stopping. O tamanho do minibatch
é configurado para 256 para as primeiras 5 épocas. Para as restantes 20 épocas,
estda configurado para 1024. A taxa de aprendizado é ajustada para 0,08 para
as primeiras 5 épocas, 0,32 para as proximas 10 épocas e depois reduzida para
0,008 para as 10 épocas finais. O momentum é fixado em 0,9 nos estagios de

pré-treinamento.
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444
Resultados de simulacdes

A Tabela 4.1 mostra os resultados SNR-Gain do algoritmo de mascara-
mento proposto neste capitulo (INM) em comparagao com os métodos tradi-
cionais IBM e IRM em condigoes ideais (oraculo). Esta condi¢ao nos mostrara
o limiar méaximo até onde as técnicas podem realcar o sinal, ja que para estes
testes assume-se que o sinal de voz e o ruido sdo conhecidos. Nos outros expe-
rimentos é empregada uma estimativa de ruido através do algoritmo IMCRA
[71] a fim de estimar a SNR do sinal corrompido, simulando condigoes reais
(neste caso identificaremos os métodos como EBM, ERM e ENM).

Tabela 4.1: Média do SNR — Gain em dB sobre os diferentes tipos de ruido.
SNR | noisy | IBM | IRM | INM | EBM | ERM | ENM
0 -441 | 525 | 7,06 |857 |-1,876 | 0,50 1,13
5 -1,60 | 7,11 19,01 |983 |0,641 | 2,37 3,39
10 1,50 9,29 | 11,60 | 12,34 | 3,504 | 6,21 7,50
15 4,82 11,77 | 13,71 | 14,83 | 6,634 | 8,32 9,04

O ponto de partida dos experimentos é mostrar como os resultados
obtidos sem qualquer técnica de mascaramento (coluna noisy) apresentam
o pior desempenho, mostrando como o ruido afeta severamente o sinal de
voz. Eles serao tomados como referéncia para os testes posteriores, a fim de
verificar como as técnicas de mascaramento melhoram a qualidade do sinal de
voz. Pode-se ver claramente a tendéncia do SNR-Gain ser consideravelmente
inferior quanto maior for a adicao de ruido. Experimentos também foram
realizados visando obter um sistema mais robusto ao efeito da adicdo do
ruido. Para isso foram acrescentados ao sistema os métodos IBM, IRM e
INM, testados nas mesmas condigoes anteriores. Como esperado, a melhora da
SNR-Gain é consideravel quando sao usadas as técnicas de mascaramento em
todos os cenarios, apresentando resultados muito promissores especialmente no
mascaramento baseado nos LBP. Pode-se ver que em condigbes reais a ENM
fornece a maior SNR-Gain em todos os casos.

Num segundo experimento, consideramos a avaliacao objetiva perceptiva
da qualidade da voz (PESQ) como medida objetiva recomendada pela UIT-
T (Recomendacgio P. 862) para a avaliacdo da qualidade da voz de telefonia
celular e codecs de voz de banda estreita.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados das medidas PESQ obtidas com
os trés algoritmos de mascaramento considerados tanto em condigoes ideais
quanto em reais. Do mesmo modo que foi feito anteriormente, os resultados

da tabela correspondem a uma média sobre os 6 tipos de ruido. Da mesma
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Tabela 4.2: Média do PES(Q sobre os diferentes tipos de ruido.
SNR | noisy | IBM | IRM | INM | EBM | ERM | ENM
0 1,068 | 2,088 | 2,135 | 2,815 | 1,110 | 1,149 | 1,243
5 1,199 | 2,595 | 2,660 | 3,250 | 1,226 | 1,300 | 1,466
10 | 1,459 | 3,124 | 3,192 | 3,624 | 1,475 | 1,591 | 1,817
15 1,870 | 3,562 | 3,619 | 3,906 | 1,893 | 2,039 | 2,278

forma que o SNR-Gain, o experimento foi realizado com 4 niveis da entrada
SNR, ou seja, 0 dB, 5 dB , 10 dB e 15dB. A partir desses resultados, pode-se
ver facilmente que o algoritmo de mascaramento INM proposto é superior aos
algoritmos tradicionais.

Num terceiro experimento, o desempenho de um sistema de reconheci-
mento de fala continuo baseado em DNN foi avaliado pela taxa de erro de
palavra (WER) (com as condigoes experimentais que foram relatadas). Em
condic¢oes limpas, o sistema produz uma WER de 4, 71%. A Fig. 4.7 mostra os
resultados obtidos para condicoes ideais de mascaramento em termos de média
de WER sobre as SNR de 0, 5, 10 e 15 dB. A partir dessa figura pode-se ver
como o sistema de mascaramento proposto INM fornece melhores resultados
que os mascaramentos IBM e IRM em todos os cenarios. Da Tabela 4.1 sabe-se
que quanto menor a SNR pior a inteligibilidade da voz. A mesma ideia ja era
esperada nos sistemas RAV, sendo o desempenho reduzido quando se trabalha

em ambientes com maior intensidade de ruido .
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Figura 4.7: Resultados de reconhecimento das mascaras ideais (oraculo) obtidas
para o banco de dados AURORA-4 tomando-se a média sobre as diferentes
condigoes de SNR

O desempenho das mascaras estimadas é mostrado na Tabela 4.3, onde
cada método tem seu desempenho calculado como a média sobre as SNR de 0,
5, 10 e 15 dB. Pode-se observar que a mascara proposta ENM oferece melhores
resultados que EBM e ERM em todos os cenérios. Tomando a média de todos os

tipos de ruido e valores SNR, observamos que a mascara proposta diminui em
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média os erros de reconhecimento de 52,04%, 49,92%, 43,60% para 36, 52%,
em comparacao com noisy, EBM e ERM, respectivamente. E importante
observar que esses resultados experimentais mostram o desempenho superior
da técnica proposta em condic¢oes reais, ou seja, sem conhecer todos os sinais

a priori.

Tabela 4.3: Resultados de reconhecimento obtidos para o banco de dados
AURORA-4, tomando-se a média sobre as diferentes condi¢oes de SNR. MR
significa melhoria relativa em relacao ao sistema ruidoso

system | babble | airport | restaurant | street | car train | avg. | MR
Noisy | 59,24 56,80 58,88 46,18 | 56,27 | 34,90 | 52,04 | 0%
EBM 56,37 54,28 57,34 44,67 | 54,02 | 32,86 | 49,92 | 4,07%
ERM | 51,16 48,52 53,22 39,47 | 45,16 | 24,11 | 43,60 | 16,21%
ENM | 43,86 | 41,79 46,68 32,45 | 37,48 | 16,91 | 36,52 | 29,82%

Em vista dos resultados da Tabela 4.3, deduz-se que depois de utilizar o
mascaramento ENM o rendimento do sistema RAV melhora significativamente
as taxas de erro de palavra para cada um dos cenarios dados nos sistemas.
Também é importante observar a relevancia das melhorias das trés mascaras
em comparacao com a situagdo em que nenhum aprimoramento é usado
(primeira linha da Tabela). Também pode-se ver a melhora relativa (MR)
do mascaramento ENM com uma diferenca de 13,61% e 25, 75% para ERM e
EBM, respectivamente. Em resumo, o ENM atinge menores erros de palavra

em comparacao com a EBM e a ERM.

4.5
Conclusoes

Neste capitulo, propusemos uma nova estrutura de mascaramento para
melhorar o realce da voz. O algoritmo estima uma méscara de vizinhanca ideal
(INM), que baseia-se na técnica Local Binary Patterns (LBP), originalmente
empregada em processamento de imagens. Com esta mascara, exploramos as
caracteristicas espectro-temporais da voz para realizar o aprimoramento do
sinal. Comparamos nossa mascara com as técnicas de mascaramento espectral
tradicionais da literatura em um ambiente real onde a mascara nao depende
da condigao verdadeira ou ideal de conhecer todos os sinais a priori (condigao
oraculo). Mostramos que os resultados da méscara proposta em condigoes
reais sao significativamente melhores nos desempenhos objetivos de qualidade
PESQ, mostrando ser uma boa técnica para o realce da voz. Os experimentos
realizados com o reconhecedor de voz baseado em DNN revela que, em termos
de taxa de erro de palavra, o ENM também ¢é mais eficaz na reducao de ruido.
O ENM oferece vantagens significativas de desempenho de reconhecimento de

voz em relagdo as outras técnicas de mascaramento.
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Propusemos uma nova estrutura que estima um mascaramento e melhora
os sistemas de reconhecimento. Ao contrario dos métodos do estado da arte que
trabalham sobre os coeficientes ceptrais, nosso sistema executa o mascaramento
LBP sobre o sinal de voz, antes da extracao de atributos. Observou-se que
a mascara estimada pelo método proposto é mais robusta que a conhecida
ERM, atingindo em média uma taxa de erro abaixo de 7, 08% nos subconjuntos
ruidosos do corpus Aurora-4.

Finalmente, a principal motivacao do método de mascaramento baseado
em LBPs foi o fato de que, com os cédigos LBP, a energia da unidade central
T-F original é codificada com a energia das unidades T-F vizinhas, de modo
que a informacao codificada sera realizada em um nivel mais alto. Além disso, a
mascara INM (que no caso de condigdes reais é denominada ENM) nao depende
da parametrizacao utilizada para a representacao da fala em reconhecimento

de voz, o que torna possivel usa-la em diferentes aplicagoes de realce.
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Realce e Reconhecimento de Voz Robusto Usando Mascara-
mento INM Sobre a Técnica Wavelet Denoising

Neste capitulo, é apresentado um algoritmo de mascaramento dos coe-
ficientes wavelet com base na abordagem Local Binary Pattern (LBP) para
realcar os espectros temporais dos coeficientes wavelet das altas frequéncias
e aprimorar o sinal de voz. A nova técnica consiste basicamente da aplicacao
do mascaramento INM, descrito no Capitulo 4 sobre o esquema de wavelet-
denoising. A técnica wavelet-denoising explora o esquema de realce de ruido
através da divisao da voz degradada em forma piramidal (sub-bandas), ex-
traindo informacoes de frequéncia sem perder informacoes temporais e re-
duzindo a influéncia do ruido presente em sub-bandas de alta frequéncia. Na
proposta descrita neste capitulo, o realce da voz em cada sub-banda de alta
frequéncia é realizado através do mascaramento INM baseado nos LBPs, que
codificam a relacao entre o valor original de cada coeficiente wavelet e os valo-
res dos coeficientes vizinhos. Esta abordagem reduz de forma eficiente o ruido
contido nos espectros de alta frequéncia da transformada wavelet em vez de
elimina-los através de um limiar. A eficiéncia do LBP é devida essencialmente
ao fato do coeficiente wavelet original ser codificado com os valores dos seus
vizinhos. Portanto, a informacao codificada leva em consideragdo um nivel
mais alto de informagao. Os resultados das simulacoes e a eficicia do método

proposto sao comparados com outras técnicas apresentadas na literatura.

5.1
A Técnica Wavelet Denoising

5.1.1
Introducao

No Capitulo 2 foi brevemente descrita a técnica wavelet-denoising como
uma ferramenta para remover o ruido do sinal corrompido. Nesta se¢ao sera
apresentada uma visdo mais detalhada deste tipo de transformada (wavelet) e
do processo de realce (denoising) que é feito sobre ela.

Antes de descrever as caracteristicas da analise dos sinais por meio de

transformacoes wavelet, é preciso ressaltar a importancia de sua utilizagdo. A
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andlise espectral baseada em transformada de Fourier é a ferramenta analitica
dominante para anélise de dominio de frequéncia. No entanto, a transformada
de Fourier nao fornece informagoes sobre as mudancas do espectro em relacao
ao tempo. Por outro lado, a transformada de Fourier assume que o sinal é
estacionario, mas na realidade iniimeros sinais de interesse do mundo real
apresentam caracteristicas nao estacionarias, como por exemplo o sinal de voz.
Para superar esta deficiéncia, em [210] foi apresentado um método modificado
da transformada de Fourier, chamado analise de Fourier por intervalos ou
transformada de Fourier de tempo curto (STFT) que permite representar o
sinal em ambos os dominios de tempo e frequéncia através de uma funcao de
uma janela no tempo. Porém, através desta abordagem simplesmente pode-se
obter informagcao no tempo e frequéncia com uma precisao limitada, ja que uma
vez que se um determinado tamanho da janela for escolhido, essa janela sera a
mesma para todas as frequéncias. Buscando dar solugao a esses problemas foi
proposta uma alternativa matematica de andlise, denominada transformada
wavelet [211], como a evolucao da transformada de Fourier. A anélise wavelet
permite representar um sinal em diferentes resolugoes permitindo controlar que
porgoes do sinal serao mais o menos afetadas pelo processo. Isso €, permite usar
grandes intervalos de tempo nos segmentos onde ¢ necessaria maior precisao
(baixa frequéncia) e menores intervalos de tempo em alta frequéncia. Ou seja,
o dominio wavelet mistura as informac¢des do dominio do tempo com as do
dominio da frequéncia permitindo uma maior flexibilidade ja que traz muito

mais detalhes para analisar o sinal.
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Figura 5.1: Esquemas de transformadas (a) Wavelet (b) Fourier de tempo curto
(STFT).
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A Fig. 5.1 apresenta uma comparacao entre o esquema da transformada
de Fourier por intervalos (STFT) e a transformada wavelet. Pode-se ver da
Fig. 5.1 como a transformacao wavelet permite analisar sinais em diferentes
intervalos de tempo e frequéncia. O sinal é decomposto em versoes deslocadas
(no tempo) e escaladas da wavelet original 1 conhecida como wavelet mae.

Uma das principais caracteristicas da transformada wavelet é a sua ir-
regularidade, diferentemente das fungoes senoidais que sao bases da transfor-
mada de Fourier, como pode-se ver na Fig.5.2. Estas caracteristicas dependem

da escolha da funcao mae, a qual sera definida de acordo com o tipo de sinal

L

Senoidal Daubechies

analisado.

Figura 5.2: Comparacao do sinal senoidal com o sinal wavelet Daubrchies.

Na literatura existem varias familias de fungdes wavelet que tém
mostrado ser uteis. Um estudo realizado por Long et al. em [212] apresenta uma
selecao das melhores transformadas, entre elas pode-se citar Haar, Daubechies,
Biortogonal, Coiflets, e a Symlets.

Neste capitulo a funcdo mae Daubechies e sua transformada de forma

discreta serd usada como base da anélise.

5.1.2
Transformada Wavelet Discreta

A transformada wavelet discreta (TDW) é uma 6tima ferramenta usada
para realce de voz e compressdo de imagem. Ele fornece informagoes satis-
fatérias tanto para andlise quanto para reconstrugao [213]. A TDW decompdoe
o sinal em diferentes sub-bandas com diferentes resolugoes. A forma geral é

dada por

J—

) = 75 3 S Dy kw0 + ey ()00 1)

onde ;(t) e ¢;(t) representam a wavelet mae e a fungao de escala para o nivel
J, e cA e cD representam os coeficientes de aproximagcao e detalhe do j-ésimo

nivel, respectivamente.
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A TDW foi introduzida por Mallat [214], com o objetivo de analisar
a decomposicao em multi-resolucao de imagens, desenvolvendo um algoritmo
baseado em bancos de filtros passa-alta e passa-baixa que permitiu-lhe obter
uma decomposicao do sinal em diferentes faixas de frequéncia com diferentes
resolugoes. Deste modo, obteve coeficientes com uma aproximacao do sinal
original a partir dos filtros passa-baixa, produzindo os chamados coeficientes
de aproximacao (cA) enquanto que dos filtros passa-alta, obteve os coeficientes
wavelet para cada detalhe do sinal (c¢D) (por exemplo, o ruido) originando
assim os coeficientes de detalhes.

A Fig. 5.3 mostra a decomposicao dos sinais através de bancos de filtros.
Uma caracteristica importante a se levar em conta é que a saida de cada filtro
tem que passar por um processo de down-sampling (a cada duas saidas do
filtro, descarta-se uma delas sem perder informagao do sinal). Dessa forma a
resolucao é reduzida a metade do tempo. Além disso, cada saida tem metade
da faixa de frequéncia da entrada, de modo que a resolucao da frequéncia foi

reduzida a metade.
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Figura 5.3: Diagrama de decomposicao de sinais através de banco de filtros.

Este procedimento repete-se iterativamente até que o nivel contenha ape-
nas uma amostra do sinal ou até o j-ésimo nivel de decomposicao desejado pela
analise. Ou seja, se produz uma anélise piramidal ou de multi-resolucao através
de filtros multiniveis. Isto significa passar os coeficientes de aproximagoes (cA)
por outro banco de filtros, de modo que o sinal é dividido em varias compo-
nentes de resolugdo mais baixa, como apresentado na Fig 5.4(a). Note-se que
cD1 representa os coeficientes de detalhe da componente de mais alta frequén-
cia do sinal e cA3 a de menor frequéncia.

As saidas de cada nivel sao dadas pelas seguintes equacoes:

cAj(t) =) H(2t — k)eA;(k) (5-2)
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Figura 5.4: (a) decomposigdo multirresolugdo através de filtros multiniveis
Sinal = cA3 + ¢D3 + ¢D2 + ¢D1 (b) reconstrucao multi-resolugdo através
de filtros inversos wavelet, cAl, cA2, cA3 representam os coeficientes de
aproximacao do sinal original nos niveis 1, 2, 3 respectivamente. cD1, cD2,
¢D3 representam os coeficientes de detalhe.

eDy(t) = 3 G2t — k)eA; (k) (5-3)
k
onde H(2t — k) e G(2t — k) sdo as respostas impulsionais dos filtros wavelet
passa-altas, e passa-baixas, respectivamente, com uma dizimacao da resolugao
de fator 2.

A reconstru¢ao do sinal é feita a partir dos dados de cada nivel da
etapa de decomposigao, usando a transformada wavelet inversa (Fig. 5.4(b)).
Primeiro, nos coeficientes de cada nivel tanto de aproximagao quanto de detalhe
é aplicado um processo de up-sampling que faz uma interpolacao do sinal
para compensar o down-sampling da decomposi¢do. Em seguida se passa o
sinal interpolado pelos filtros de sinteses H' e G’ para finalmente reconstruir
o sinal. De acordo com [214], o projeto dos filtros tanto para decomposigao
quanto para reconstrucao devem satisfazer as condigoes estabelecidas pelos

filtros espelhados em quadratura (quadrature mirror filters, QMF) [215].
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5.1.3
Wavelet Denoising

Segundo [105], a partir da anélise wavelet é possivel realizar a filtragem
dos sinais degradados para eliminacao do ruido e posteriormente, restaurar o
sinal original ou pelo menos, gerar um similar. Este processo de reducao de
ruido é conhecido como denoising e precisa de trés etapas basicas, ilustradas

no diagrama de blocos da Fig. 5.5.

decomposigao reconstrugao

voz P
corrompidaj limiar |

voz

transformada coeficientes B, 0 B | [ coeficientes transformada rest;urada
k! k.t
wavelot 7| deoradados 47__4> — restaurados wavelet
discreta de alta frequéncia I s inversa

Figura 5.5: Diagrama de blocos da técnica wavelet-denoising.

Dado o sinal corrompido y(t) = x(t) + r(t) a técnica wavelet-denoising
proposta em [102][105], busca recuperar o sinal x(t) dos dados ruidosos y(t).
O procedimento geral desta técnica representada na Fig. 5.5 é o seguinte:
Passo 1: Aplicar uma decomposicao wavelet de J-niveis ao sinal ruidoso para
produzir os coeficientes de wavelet corrompidos;

Passo 2: Aplicar o limiar apropriado aos coeficientes de detalhe (alta frequén-
cia) de forma a reduzir adequadamente os coeficientes wavelet do sinal ruidoso.
A funcao do limiar pode ser soft ou hard. Neste trabalho, usa-se a funcao soft

definida por

sgn(Bjwt)(|Bjkel = 05),  1Bjnel > 0;

0, caso contrario

My (Bjt) = { (5-4)

onde [ € o k-ésimo coeficiente de detalhes (alta frequéncia) do sinal ruidoso
no nivel j, no ¢-ésimo quadro (tempo) em uma resolugao especifica, e a fungao
sgn(.) é +1 se o argumento for positivo e —1 caso contrario. Note-se que 7(5;y.¢)
representa os coeficientes [3;;,; restaurados;
Passo 3: Aplicar a transformada inversa wavelet dos coeficientes restaurados
através do limiar soft para obter o sinal com redugao de ruido.

O algoritmo de wavelet-denoising aqui utilizado foi desenvolvido levando
em consideragdo o método de eliminacao de ruido denominado Visushrink

introduzido por Donoho [102], onde d; na equacdo (5-4) representa o soft-

theshold, que é proposto como uma estimativa de limiar universal dado por
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§; = 0j1/2In(N;) (5-5)

onde N; representa o nimero dos coeficientes no nivel j e o; ¢ uma estimativa

aproximada do nivel de ruido. Esta estimativa é dada por

med(Bji)
=—" k=0,.,N;—1 5-6
73 0,6745 e (5-6)
onde med é a mediana dos coeficientes de detalhe no nivel de resolugdo mais

alto j = J.

5.2
Mascaramento INM sobre wavelet denoising

O objetivo aqui é substituir os limiares usados em wavelet-denoising (ver
equagao (5-4)) pela mascara INM proposta no Capitulo 4. Os novos limiares
serao definidos pela sigla W LBPj;; a ser explicados posteriormente.

Como foi mencionado no Capitulo 4, o objetivo das técnicas de mascara-
mento é separar a voz das fontes de ruido. Para atingir esse objetivo foi pro-
posta na literatura a mascara IBM [121], que consiste de uma matriz binaria
de unidades T-F construida a partir de voz corrompida, onde cada unidade
T-F ¢é definida como 1 se a SNR local for maior do que um limiar e 0 caso con-
trario (conforme detalhado na Segao 4.1). Esta méscara tem sido amplamente
utilizada na literatura e demonstrou que, sob certas restrigoes, é a méascara
bindria ideal em termos de relacao sinal-ruido (SNR). No entanto, esse método
apresenta uma limitacdo significativa que afeta a qualidade da voz. Quando
os componentes da frequéncia espectral sdo reduzidos a zero, eles produzem
um ruido musical muito desagraddvel. Por outro lado, uma decisdo critica
deste tipo de método é escolher o dominio T-F adequado para representar as
variagoes do tempo no sinal. Tradicionalmente, esses métodos usam a trans-
formada de Fourier de curto prazo (STFT) para produzir uma representagao
em unidades T-F do sinal corrompido.

Neste capitulo propoe-se uma nova abordagem para realce e reconheci-
mento de voz robusta. Ela é caracterizada pela aplicacao da mascara INM,
descrita no Capitulo 4, sobre o esquema de wavelet-denoising. No método pro-
posto, aplica-se o mascaramento LBP (descrito na Se¢ao 4.3) as sub-bandas
de alta frequéncia da decomposicao wavelet. O diagrama desta estimativa de
mascara com base nos coeficientes wavelet ¢ mostrado na Fig. 5.6.

Conforme mencionado na Secao 5.1.3, no passo 1, calcula-se a transfor-
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Figura 5.6: Diagrama de blocos do mascaramento proposto baseado nas
técnicas local binary patterns (LBP) e transformadas wavelet.

mada wavelet do sinal de entrada usando a fungdo wavelet mae Daubechies

através da seguinte equagao

1 T—1

Bjks = \/77 ;} y<t)¢j,k(t) (5-7)

onde Bj+ sao os coeficientes da transformada wavelet para cada j-ésimo nivel
de decomposicao (escala j) e k-ésima posicao do coeficiente wavelet em analise,
e Y;x(t) é a familia de fungdes wavelet (Daubechies) com a escala j, e posicao
k [216] como apresentado na Secao 5.1.1. Na equagdo (5-7), ¢ é o instante de
tempo associado ao quadro em analise.

Como foi explicado na secao anterior, a decomposicdo do sinal em
diferentes bandas de frequéncia é obtida por meio de filtragem sucessiva do
sinal de entrada através de filtros passa-baixa e passa-alta no dominio do
tempo. O sinal de voz corrompido de entrada y(t) é primeiro filtrado por
um filtro passa-baixa e um filtro passa-alta. O resultado sera um sinal de
aproximacao al e um sinal de detalhe d1, cada um contendo metade das
amostras do sinal de entrada y(t). O filtro passa-alta produz os coeficientes
wavelet de detalhe onde a mascara LBP serd aplicada. O filtro passa-baixa
produz a funcao de escala para o proximo nivel da decomposicao hierarquica.
Quando as bandas de baixa frequéncia sao introduzidas em outro sistema de
banco de filtros, idéntico ao primeiro, é criada uma estrutura em arvore que

divide o espectro do sinal original em oitavas. A decomposi¢ao produz J niveis
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de coeficientes wavelet (ver Fig. 5.7) correspondentes a sinais individuais onde
os de alta frequéncia serao usados para o mascaramento proposto. Na Fig. 5.7,
o sinal de entrada é decomposto em 5 niveis, onde o sinal y(t) (Fig. 5.7(b))
corresponde ao sinal a ser analisado. O sinal a5 é o componente de baixa
frequéncia do sinal de entrada, que corresponde a saida do ultimo filtro passa-
baixa da arvore de decomposigao. Os sinais dj (j = 1...5) sdo os componentes

de alta frequéncia.

Decomposigao sinal limpo Decomposigéo sinal corrompido
(a) (b)
0.2 0.2
-0.2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ -0.2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
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0.2 ‘ ‘ ‘ ‘ 0.2 ‘ ‘ ]
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Figura 5.7: Decomposigao wavelet do sinal de entrada em 5 niveis (a) sinal
limpo (b) sinal corrompido com ruido babble de 0dB.

A saida de qualquer filtro de alta frequéncia é subdividida em quadros de
tempo consecutivos de 32 ms com 10 ms de superposi¢ao. Esse processo gera
uma matriz bidimensional I'(ys ny, onde M representa o numero de quadros

e N é o numero de coeficientes wavelet em cada quadro. Isso produz uma
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matriz de unidades T-F, para cada nivel de decomposicao. O operador LBP
¢ adaptado para trabalhar em cada linha da matriz I'/ ) para cada j-ésimo
nivel de decomposi¢do. A descricdo matematica do operador LBP adaptado
para cada j-ésimo nivel, para o k-ésimo coeficiente em um particular tempo ¢

(quadro) é dado da seguinte forma

p/2
LBE; [k =3 {sgnllk — ] — o (K]

i=1

Fsgnlylk + 1] — y[]27 ) (5-8)

onde p é o nimero de coeficientes vizinhos em torno a cada unidade T-F
de andlise. A funcao sgn|.] é definida como 1 se a diferenga entre os coeficientes
vizinhos e a unidade de andlise T-F for maior do que o limiar §; dado em (5-5)
e 0 caso contrério, y[k] representa o SNR a priori estimada para cada unidade
T-F em dB diretamente dos coeficientes ruidosos (como explicado na Segao
4.3).

A estimagao de ~y[k] é realizada através do algoritmo IMCRA relatado
em [205]. Esse estimador é usado para substituir as condigdes ideais de pré-
conhecimento dos sinais de voz e ruido usados nas mascaras ideias IBM e IRM.

Para o caso p = 2, obtém-se niimeros binarios de 2 bits, ou seja, codigos
LBP decimais variando de 0 a 3. Para cada cédigo LBP, estabelece-se o valor
da méascara INM correspondente para 1 se o cédigo LBP for 3. Isso representa a
situacao em que a energia da fala ¢ significativamente maior do que a do ruido.
Quando os codigos LBP sao 1 ou 2, esses valores sao suavizados usando a raiz
quadrada do filtro de Wiener [204]. Finalmente, uma suaviza¢ao temporal por
meio de um filtro de média ponderado ¢é realizado quando o cédigo LBP ¢é 0
para reduzir as flutuacgoes entre a energia local da voz ruidosa e aquela quando
a energia da voz é maior do que o ruido. Este procedimento realca a presenca de
voz em unidades T-F vizinhas, suavizando todas as unidades T-F com energia
de ruido dominante, em vez de remové-las, como na IBM. Quantitativamente,
para o caso em que p = 2 a mascara proposta WLBP para cada j-ésimo nivel,

do k-ésimo coeficiente e um tempo particular ¢ é definida por

Yk = 1]+ 2y[k] + [k + 1]

paraLBP;,[k] =0

WLBPj; = ﬂ paraLBP;.[k] = 1ou2 (5-9)

1 paraLBP;[k] =3
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Note-se, entdo, que os coeficientes dos sinais de detalhe corrompidos
Bjk,+ sao substituidos pelos coeficientes restaurados W LBPj; ;. Finalmente, a
transformacao inversa é aplicada para obter a sintese do sinal. Nesta etapa, o
sinal de voz processado pelo mascaramento LBP das wawvelets de alta frequéncia
¢ passado através dos filtros de sintese passa-alta e passa-baixa. Para os
filtros passa-alta, o sinal reconstruido é derivado dos coeficientes retidos. A

transformada wavelet inversa dos sinais de detalhe é dada por

jkt_

Z > WLBP ) (5-10)
V.

HH

No Algoritmo 2 resume-se a técnica proposta para o caso em que o

ntmero de vizinhos é p = 2.

Algorithm 2 Calculo da méascara WLBP para p = 2
Entrada: Sinal de voz corrompido y().
Saida: WLBPj ;.
1: Calcular a transformada wavelet para o sinal ruidoso usando a funcdo mae
Daubechies 10 com J = 5 niveis de decomposicao.
2: Segmentar cada j-ésimo nivel de detalhe, j = 1,...,5, em quadros de 32 ms (256
amostras em uma frequéncia de amostragem de 8kHz) com intervalos de 10 ms.

3: Calcular a SNR a priori y[k] para cada sub-banda wavelet de alta frequéncia de
acordo com [205].

4: while v[k] True (for £k = [0: 255]) do

5. Executar o cddigo LBPj; (k] na janela de andlise deslisante de comprimento

p=2.

6: if y[k £ 1] > v[k] then

T p=0.

8: return W, = 1; incrementar p

9: else

10: return W, = 0; incrementar p
11:  end if

12:  if p=2 then

13: return LBPj [k] = 2Wr 4 2Wrn1
14:  end if

15: end while
16: Separar todos os segmentos com diferentes valores de LBP.
17: Calcular W LBPj;; de acordo com a equagao (5-9)

5.3
PESQ e taxa de erro de palavra (WER) em reconhecimento de voz
baseado em DNN

Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados de simulagao

do algoritmo proposto (WLBP). Os resultados foram comparados com trés
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métodos tradicionais de realce de voz: subtragdo espectral classica (SS),
wavelet-denoising (WD) e a méscara bindria estimada EBM. No caso dos
algoritmos WLBP e EBM, estimou-se a SNR a priori, usando o algoritmo
IMCRA proposto por Cohen [205]. Todos os experimentos foram realizados
no subconjunto ruidoso da tarefa Aurora-4, conforme descrito em capitulos
anteriores. As avaliagdes de desempenho foram realizadas com o PESQ para
avaliar a qualidade da voz realcada e com a taxa de erro de palavra WER
através do sistema RAV baseado em DNN. As métricas de avaliacdo, assim
como a configuracao utilizada para o sistema RAV, foram apresentadas no
Capitulo 4.

Os resultados de desempenho em termos de qualidade PESQ, tomando-
se a média sobre os diferentes tipos de ruido, sao apresentados na Tabela 5.1.
Nessa tabela, o sistema noisy significa que nenhum dos métodos de realce foi
utilizado. A partir dessa tabela, observa-se que os resultados ruidosos obtidos
sem qualquer técnica de realce, afetam significativamente o sinal de voz. A
maior eficiéncia dos algoritmos é quando os LBPs sdo usados no processo de
mascaramento wavelet. Como pode ser visto, o desempenho do esquema de

mascaramento proposto melhora a medida PESQ em todos os cenarios.

Tabela 5.1: Média do PES() sobre os diferentes tipos de ruido

SNR noisy SS WD WLBP EBM
0 1,06 1,19 1,20 1,30 1,11
5 1,19 1,40 142 1,56 1,22
10 145 175 178 1,94 147
15 1,87 220 2,25 2,40 1,89

E importante destacar como o mascaramento sobre as transformadas
wavelet supera consideravelmente o mascaramento tradicional baseado em
transformadas de Fourier (o método EBM) com taxas de qualidade superiores
a 0,20 para cenarios de 0 e 5 dB e superiores a 0,5 em cenarios onde a SNR é
menor.

Embora nao tenha sido realizada uma avaliagdo subjetiva formal,
observou-se a partir de testes de escuta informais que o método proposto nao
apresenta o ruido musical desconfortavel, presente nas outras técnicas de re-
alce.

Finalmente, o desempenho do sistema de reconhecimento de voz continuo
baseado em DNN foi avaliado pela média do desempenho de medida WER
sobre as diferentes condi¢oes de SNR. Em condigoes limpas, o sistema produz
uma WER de 4, 71%. A Tabela 5.2 mostra o desempenho da méscara proposta

em comparacao com as demais técnicas para seis ruidos ambientais.
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Para cada método a WER é calculada pela média sobre 0, 5, 10 e 15dB.
Pode-se observar que o mascaramento de coeficientes wavelet com base em
padroes bindrios locais (WLBP) supera a subtragao espectral (SS), o wavelet-
denoising (WD) e a mascara EBM em todos os cendrios de ruido em média
sobre as diferentes condi¢oes de SNR. Tomando a média da WER em todos os
tipos de ruido na Tabela 5.2, resulta a coluna denominada avg. E importante
ressaltar que para o esquema WLBP essa medida é 32,6%, enquanto que
para os métodos de subtragao espectral, wavelet-denoising e EBM as taxas
sao 37,11%, 35,08% e 49,92%, respectivamente.

Tabela 5.2: Taxas de erro de palavras WER obtidas para o banco de dados
AURORA-4, tomando-se a média sobre as diferentes condigoes de SNR

system babble airport restaurant street car train avg.
Noisy 59,24 56,80 58,88 46,18 56,27 34,90 52,04
SS 43,95 38,48 46,57 31,94 39,15 22,62 37,11
WD 36,29 35,82 42,63 34,84 3994 21,00 35,08
WLBP 36,09 34,29 40,24 31,14 34,29 18,77 32,47
EBM 56,37 54,28 57,34 4467 54,02 32,86 49,92

A Tabela 5.2 mostra que as técnicas baseadas em wavelet-denoising sao
mais robustos em todos os cenérios. Porém, se aplicado um mascaramento LBP
sobre os coeficientes wavelet de alta frequéncia, a técnica oferece resultados
superiores as técnicas de wavelet-denoising tradicionais. Os resultados mostram
a importancia de utilizar esse mascaramento sobre as altas frequéncias na
decomposicao wavelet. As taxas de erro médias do WLBP em relacao ao WD
sao reduzidos de 36, 29% para 36, 09% no ruido babble, de 35, 82% para 34, 29%
no ruido airport, de 42,63% para 40, 24% no ruido restaurant, de 34, 84% para
31, 14% no ruido street, de 39, 94% para 34,29% no ruido car e de 21,00% para
18, 77% no ruido train.

5.4
Conclusoes

Neste capitulo foi proposta uma nova abordagem para realcar a voz cor-
rompida e melhorar desempenho de sistemas de reconhecimento de voz em
ambientes adversos. O esquema proposto (WLBP) explora as caracteristicas
espectro-temporais da voz para realizar o realce do sinal, empregando a mas-
cara de padroes binarios locais (LBP) ou mascaramento INM em cada sinal de
sub-banda de alta frequéncia da decomposicao wavelet. O novo método WLBP
foi comparado com técnicas de realce tradicionais da literatura (SS, WD, EBM)
em seis ambientes ruidosos reais (babble, airport, restaurant, street, car e train).

E empregado um algoritmo de estimativa de SNR, que é utilizada em todas
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as técnicas de mascaramento que nao depende das condigoes ideais dos sinais
conhecidos a priori. Mostrou-se que os resultados fornecidos pelo esquema pro-
posto sao melhores em termos da medida de qualidade PESQ, mostrando ser
uma boa técnica para o realce de voz. Os resultados experimentais obtidos
com um sistema RAV baseado em DNN em ambientes ruidosos corroboram a
superioridade do esquema proposto no cenario robusto de reconhecimento de
voz. O algoritmo WLBP produz resultados de reconhecimento de voz superi-
ores em comparac¢ao com os esquemas 5SS, WD e EBM. Isso revela que nao sé
em relagao a qualidade objetiva da voz, mas também em termos da taxa de
erro da palavra de um reconhecedor de voz baseado em DNN, o WLBP é mais
efetivo na reducgao de ruido. Observou-se que a mascara estimada pelo método
proposto é mais robusta que a tradicional EBM, atingindo em média uma
WER inferior a 17,45% em todos subconjuntos ruidosos do corpus Aurora-4.
Os testes de escuta informal também mostraram que o método proposto em
um contexto acustico melhora a qualidade da fala, evitando o ruido musical,

altamente desagradavel, presente em outras técnicas de realce.
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6
Segregacao de Voz Usando a Mascara INM Baseada em
Bancos de Filtros com Estimadores IMCRA e DNN

6.1
Introducao

A técnica de mascaramento INM proposta nesta tese, aplicada sobre o
sinal de voz através da transformada de Fourier e da transformada wavelet
tem mostrado ser uma ferramenta importante para melhorar a qualidade do
sinal corrompido e consequentemente reduzir as taxas de erro de palavra
nos sistemas de RAV. Esta méscara baseada na técnica de processamento
de imagens Local binary Pattern (LBP) primeiro transforma o sinal de voz
em representagoes T-F através da divisao em quadros consecutivos do sinal
de voz. No Capitulo 4 foi usada a transformada de Fourier de tempo curto e
no Capitulo 5 a mascara foi aplicada a cada sub-banda de alta frequéncia
da transformada wavelet do sinal de voz com o objetivo de obter uma
matriz de unidades T-F sobre a qual decide-se a predominancia da voz ou
a predominancia do ruido.

Neste capitulo é apresentada uma nova abordagem da mascara INM,
dessa vez usando os conceitos do modelo auditivo CASA, fazendo uma repre-
sentagdo em tempo-frequéncia (T-F) do sinal de entrada, através do modelo
computacional do sistema auditivo humano. Esse modelo consiste de um banco
de filtros passa-banda que imitam a filtragem feita na céclea do ouvido humano
com o objetivo de realizar a classificacao de unidades T-F a partir de uma esti-
magao local da SNR. Inicialmente, ¢ utilizado o estimador IMCRA [71] dentro
do contexto geral do capitulo, que consiste de mascaras para realce de voz
baseadas em bancos de filtros. A segunda parte do capitulo apresenta uma
abordagem inovadora que utiliza um algoritmo de aprendizagem supervisio-
nado das Deep Neural Networks (DNNs), que tem como entrada um conjunto
de atributos extraidos de cada unidade T-F e tem como saida a SNR estimada.
A abordagem proposta foi avaliada no banco de dados AURORA-4 sobre um
sistema RAV baseado em DNN e os resultados demonstram que as taxas de
erro de palavra do método proposto foram significativamente inferiores as das

mascaras tradicionais IBM e IRM. O capitulo encerra com uma comparacao
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geral entre a nova proposta e aquelas apresentadas nos capitulos 4 e 5, onde a
técnica de mascaramento INM (ou ENM, em sua versao que aplica estimagao
da SNR local) é aplicada sobre o sinal de voz. Novamente verifica-se a grande

superioridade da proposta apresentada neste capitulo.

6.2
Mascaramento INM através de modelos auditivos

Conforme discutido nos Capitulos 2 e 4, para resolver o problema do cock-
tail party, foram propostos diversos métodos de segregacao da voz ao longo dos
anos, que usam os modelos auditivos do sistemas CASA (Computational Au-
ditory Scene Analysis)[194] com o objetivo de separar as diferentes fontes de
som que compoem a entrada acustica. Segundo Bregman|26], o processo de
separacao tem duas etapas principais: segmentacao e agrupamento. Tipica-
mente estes sistemas de mascaramento na primeira etapa transformam o sinal
de entrada em unidades T-F conhecidas como segmentos, onde espera-se que
cada T-F seja gerado por uma mesma fonte de som. A segunda etapa é o agru-
pamento, onde os segmentos que provavelmente pertencem a mesma fonte sao
agrupados em um tunico vetor. A Fig. 6.1 apresenta um diagrama de blocos de
um sistema CASA.

sinal corrompido
P modelo auditivo

sinal restaurado

= Yo 3 segregacgao 2| resintese | —Jj3

W] L

Extragao de
caracteristcas de {+—— 44> | Estimador
cada unidade T-F SNR

Figura 6.1: Diagrama de blocos sistema CASA.

6.2.1
Unidades tempo-frequéncia T-F

Como pode-se ver na Fig. 6.1, o primeiro procedimento dos sistemas
CASA consiste em uma anélise T-F do sinal de entrada. Na literatura existem
dois tipos de transformagoes T-F que sdo comumente usados [191]. A primeira,
chamada transformada em blocos usada no capitulo 4, que aplica a short time
Fourier transform (STFT) para dividir o sinal de entrada em segmentos super-

postos, transformando cada quadro para o dominio da frequéncia. A segunda
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chamada transformada baseada em banco de filtros, que faz uma anélise no
dominio da frequéncia buscando que seja consistente com as propriedades de
seletividade do sistema auditivo. Esta segunda transformada consiste na uti-
lizagdo de filtros Gammatome baseados na escala de Bandas Retangulares
Equivalentes (ERB) [41]. Esses filtros possuem bandas de passo ndo uniformes
e superpostas, onde cada filtro representa a resposta em frequéncia relacionada
com um ponto particular da membrana basilar [217]. Tipicamente o banco de
filtros é composto por 64 filtros gammatone com frequéncias centrais variando
de 50 a 8000 Hz. A resposta ao impulso de cada filtro é dada por

1—1_—27tb

o(t) = { t'e cos(2m fet), t Z»O (6-1)

0, caso contrario
onde [ = 4 ¢é a ordem do filtro, b é a largura de banda retangular equivalente
ERB e f. é a frequéncia central associada a ela num instante t, e cuja resposta

em frequéncia é dada por

Gw)=1+jw—wy)/b] "+ [14+jlw+wy)/b]™", (—0<w<oo) (6-2)

onde wy representa a frequéncia central de cada filtro e n é a ordem do filtro.
Para n fixa, b atua como um parametro de escala, de modo que a largura
de banda de cada filtro aumenta com b, o parametro de ordem n controla
a forma geral do filtro. Para b fixo, a largura de banda diminui a medida
que n aumenta [218]. A largura de banda retangular de cada filtro e outras
informacoes relativas aos filtros gammatone encontram-se no Apéndice A.

A resposta em frequéncia da Fig. 6.2 (b) mostra que os filtros sao
passa-banda, e que suas frequéncias centrais e larguras de banda aumentam
logaritmicamente com a frequéncia.

Na saida de cada filtro é realizado um janelamento no tempo com
janelas de 20 ms de duracdo e 10 ms de superposicao, resultando em uma
matriz de unidades T-F de 64 linhas e m colunas (m é o nimero de quadros
considerando a superposigao), onde cada unidade corresponde a um tempo
e uma frequéncia determinada. Este processo de filtragem e janelamento é
conhecido como cochleagram [217]. O ntimero de linhas corresponde ao nimero
de filtros utilizados.

Segundo Roneel et al. [219], o cochleagram consiste em representar o
logaritmo da energia de cada unidade T-F. Uma caracteristica importante
que o difere do spectrogram é que o cochleagram possui mais componentes de
frequéncia (resolugdo maior) na faixa de frequéncia mais baixa com menor
largura de banda e menos componentes de frequéncia na faixa de frequéncia

mais alta com maior largura de banda. Isso o torna uma ferramenta importante
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Figura 6.2: Filtros gammatone. (a) resposta impulsiva para 8 filtros gamma-
tone, (b) resposta em frequéncia desses filtros.

para trabalhar com modelos auditivos. A Fig. 6.3 apresenta a diferenca entre
a representacao da sentenca “440c020a” da base AURORA-4 em unidades
tempo-frequéncia através do cochleogram e o spectrogram.

Neste capitulo esta segunda abordagem cochleagram serd usada com o

objetivo de obter as unidades T-F para fazer os mascaramentos INM, IRM e
IBM.

6.2.2
Mascaras baseadas na estimativa da SNR local

Existe uma mistura de unidades T-F confidveis e ndo confidaveis quando
a voz ¢ contaminada por ruido aditivo. Se diz que uma unidade T-F é confiavel
quando sua energia ¢ maior que um determinado limiar, que é quando a unidade
T-F contém predominantemente energia de voz. Caso contrario, as unidades
T-F sdo dominadas pela energia do ruido sendo consideradas como dados
nao confiaveis. Uma medida eficiente e amplamente utilizada de saber se uma
determinada unidade T-F pertence a voz dominante ou ao ruido dominante,

consiste em calcular a relagdo sinal-ruido (SNR) local dessa unidade. No
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Figura 6.3: Comparacao entre o cochleogram (acima) e spectrogram (abaixo)
da sentenca "440c020a".

Capitulo 4 a SNR foi definida como

Xtw
SN R = 10log =" (6-3)
TR
onde Xy e R.) sao a energia instantanea do sinal limpo e do ruido

respectivamente em um tempo ¢t e uma frequéncia w. Nesse caso a unidade
T-F é s6 uma amostra. Como explicado no Capitulo 4, estas unidades T-F sao
calculadas através de transformagcao por bloco. Ou seja, apenas um tinico valor
espectral é observado em cada unidade T-F. Quando usada a transformacao
de unidades T-F através de banco de filtros, cada unidade T-F passa a ser um

quadro, ou seja, a equagao (6-3) transforma-se em

Sk Xy (K)
Zk(y(t,w)(k) - X(t,w)(k)>2

onde X(;.) e Y(.) sdo o sinal limpo e corrompido, respectivamente, e k

SNR(LW) = 10109 (6—4)

representa o indice de cada amostra em um segmento.

Com base nessa SNR, podemos calcular a confiabilidade de cada elemento
do espectro. Se o que é desejado é uma mascara bindaria, essa confiabilidade
pode ser calculada pelo limite de valores SNR com base em um determinado
limiar LC' como apresentado no capitulo 4, onde valores de SNR com voz

dominante serao representados com 1 e 0 caso contraio, ou seja,

1 se SNR(LM) > LC

0 caso contrario

IBMg ) = { (6-5)

A equacdo 6-5 representa a conhecida ideal binary mask (IBM), consi-

derada ideal, j4 que se d4 uma separacao perfeita entre voz e ruido, devido
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ao fato de conhecer a priori os componentes do sinal. Este tipo de mascara-
mento ¢ 1util para conhecer o nivel maximo de confiabilidade que pode chegar
a ter a técnica, e por que sao utilizadas como targets (alvos) em processos de
separacao supervisionados.

Por outro lado, o que é realmente importante é aplicar estes métodos
em ambientes reais, onde consiga-se estimar a confiabilidade de cada um
dos elementos do espectro do sinal capturado em ambientes adversos sem
conhecer sinal e ruido a priori. Para isso, é preciso estimar a SNR local de
cada unidade T-F. Esta SNR desempenha um papel importante na etapa de
mascaramento, ja que o desempenho das mascaras depende de sua estimagao.
Em nossa proposta, o método improved minima controlled recursive averaging
(IMCRA) e um algoritmo de aprendizagem supervisionado DNN sdo usados
para estimar a SNR e realizar o respectivo mascaramento. As novas abordagens

sao apresentados a seguir.

6.2.2.1
A. Mascara INM sobre o banco de filtros com estimador IMCRA

O mascaramento INM possui a capacidade de usar eficientemente os
LBPs para estimar uma mascara ideal que identifica quais unidades T-F do
sinal de voz corrompido sdo dominadas pelo ruido. Nesta secao se faz uma
estimativa da méscara sobre o banco de filtros auditivos com o objetivo de
diminuir as taxas de erro de palavra e comparar seu desempenho com as
mascaras tradicionais IBM e IRM. Esta nova proposta é representada em
diagrama de blocos na Fig. 6.4.

i,
* i'

Dy c}] <<;4>a
'

i T

Mascara

sinal restaurado

Resintese

Y

sinal corrompido

e IMCRA — >

Figura 6.4: Diagrama em blocos de ENM sobre o banco de filtros com estimador
IMCRA.

As unidade T-F sdo extraidas dos bancos de filtros através de um
procedimento de filtragem e janelamento chamado cochleogram. Através deste
procedimento é possivel conhecer a SNR ideal das unidades T-F quando o sinal

limpo e o ruido sdo conhecidos. No entanto, o que se busca nesta sec¢ao ¢é utilizar


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412779/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412779/CA

Capitulo 6. Segregacdo de Vioz Usando a Mascara INM Baseada em Bancos de
Filtros com Estimadores IMCRA e DNN 126

um algoritmo que estime a SNR de cada unidade T-F do sinal corrompido a
fim de criar a mascara INM proposta nesta tese.

Nesta nova abordagem usamos o algoritmo IMCRA a fim de estimar a
SNR a priori do sinal corrompido de cada unidade T-F. Isso é feito de forma
semelhante ao que foi descrito no Capitulo 4 para a estimativa da méscara
EBM, mas dessa vez a estimacao da SNR é feita a partir de cada banda de
frequéncia dos filtros gammatone apresentados na secao anterior. O estimador
IMCRA ¢ dividido em duas etapas, onde cada uma possui duas fases, uma de
suavizagao do espectro de poténcia do sinal ruidoso e outra de localizacao por
estatisticas minimas, que tem o objetivo de estimar o espectro de poténcia do
ruido acustico presente no sinal de voz. Detalhes sobre o algoritmo IMCRA
podem ser encontrado em [71].

Apés de obter a SNR das unidades T-F, é realizado o procedimento de

mascaramento INM proposto no capitulo 4, representado pela seguinte equagao

vk —1] + 274[15] + vk + 1] paraLBP[E] = 0
INMIK] = T~ 1[]5;]%] paraLBP[k] = 1or2 (6-6)
1 paraLBP[k] = 3

onde 7y[k] é a SNR estimada com o algoritmo IMCRA na k-ésima unidade T-F.
O algoritmo 3 resume o procedimento realizado para mascarar o sinal através
do método INM no caso de p = 2 vizinhos. Nesse caso a mascara INM sera
denominada ENM.

Finalmente, quando se usa o estimador IMCRA, é aplicada uma variante
na reconstrucao do sinal depois de aplicar o mascaramento. Sao aproveitadas
as caracteristicas dos atributos Power normalized filter bank (PNFB) (que sdo
a etapa prévia aos coeficientes cepstrais PNCC [220], ou seja, a etapa anterior
a aplicagado da DCT) que simulam o sistema auditivo humano. Esses surgiram
como um conjunto de caracteristicas para o reconhecimento de voz que sao
mais robustos em relacao a variabilidade actustica, e nao apresentam perda de
desempenho quando o sinal de fala ndo é degradado. Os PNFB sao obtidos
a partir de uma matriz de unidades T-F com as mesmas configuragoes de

decomposi¢ao do cochleogram, seguindo o seguinte procedimento:

— O sinal de entrada é passado por um filtro de pré-enfase a fim aumentar a
magnitude de algumas frequéncias, para compensar os efeitos dos pulsos

glotais e a ressonancia dos labios.
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Algorithm 3 Célculo da mascara ENM para p=2

Input: Sinal de entrada.
Output: INMIE|.
1: Aplicar filtro pré-enfase
2: Passar o sinal por um banco de filtros gammatone de 64 canais, com

8:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

frequéncias igualmente espacadas entre 50Hz e 800Hz.

: Segmentar a voz em quadros de 20-ms com 10-ms de superposi¢ao entre
quadros.

. Calcular SNR[k| a priori, ou seja, y[k] de cada segmento usando o
algoritmo IMCRA [71] .

: while ~[k] True (para k =[0: N —1]) do

Calcular codigos LBP na janela de andlise deslisante W de comprimento
.
if v[i £1] > ~v[i] then

p=0.

return W, = 1; incrementar p
else

return W, = 0; incrementar p
end if
if p=2 then

return ~y[k] = 2"r 4 2Went
end if

end while

17: Separar todos os segmentos com diferentes valores LBP

18

. Calcular INM[k] de acordo com (6-6)

— O sinal filtrado é transformado ao dominio da frequéncia usando a short-

time Fourier transform (STFT) com quadros de 20 ms superpostos com
10 ms.

A poténcia espectral em N bandas de andlise é obtida ponderando a
magnitude quadrada das saidas da STF'T pela resposta em frequéncia

associada com as N bandas do banco de filtros gammatone.

E realizada uma estimativa e remocao de ruido em cada banda através
de uma série de operacoes nao-lineares, variaveis no tempo, que sao exe-
cutadas usando uma analise temporal de longo tempo que faz subtracao
de ruido, acrescentando um grau de robustez em relacdo ao coeficientes

tradicionais.

Finalmente, a energia de cada banda é calculada aplicando uma nao-

linearidade denominada power-law com expoente 1/15

Informagao detalhada do procedimento acima exposto encontra-se em

[220]. Multiplicando a matriz que se obteve com a decomposi¢do em PNFB

pela mascara INM obtida na etapa anterior busca-se dar maior robustez ao

sinal ja que os coeficientes PNFB incluem uma etapa de remocao de ruido
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chamada integracao temporal para a analise de ambiente. Esse procedimento

também ¢ feito para as mascaras IBM e IRM.

6.2.2.1
Taxa de erro de palavra (WER) em reconhecimento de voz baseado em
DNN

A Tabela 6.1 apresenta uma comparacao entre as mascaras ideais INM!
IBM! e IRM! e estimadas ENM! . EBM! e ERM! do capitulo 4 e as méscaras
ideais INM? IBM? e IRM? e estimadas ENM? [ EBM? e ERM? deste capitulo.

Os resultados que serdo mostrados a seguir referem-se ao mascaramento
ENM? sobre o banco de filtros gammatone tomando o mesmo subconjunto rui-
doso das tarefas AURORA-4 com as mesmas condigdes descritas em capitulos
anteriores. A medida de desempenho é dada em termos da taxa de erro de
palavra WER. A configuragao do sistema RAV é a mesma descrita no capitulo
4. Na Tabela. 6.1 sao apresentados os resultados de simulacoes do algoritmo
proposto usando o estimador IMCRA. Os resultados foram comparados com
os métodos tradicionais de mascaramento IRM? e IBM? e o mascaramento
proposto no capitulo 4, tanto em sua forma ideal (condi¢ao ordculo em que se
supOe que os sinais sdo conhecidos) como em sua forma usando o estimador
IMCRA. Observa-se que obviamente, os melhores resultados sao para as mas-
caras ideais (condi¢ao ordculo). Nesse caso, o INM? apresentam os melhores
resultados dentre todas as mascaras.

Dos resultados de desempenho em termos de WER mostrados na Tabela
6.1 pode-se ver como o mascaramento ENM? baseado em codigos LBP fornece
melhores resultados em todos os ambientes, melhorando o desempenho dos
sistemas RAV em comparacao com os métodos tradicionais. Os resultados
mostram a importancia de utilizar esse mascaramento sobre os bancos de filtros
que simulam o sistema auditivo humano. As taxas de erro médias do ENM? em
relacdo ao sistema mais robusto da literatura ERM? sao reduzidas em média
de 45,87% para 44,62% no ruido babble, de 45,67% para 45,02% no ruido
atrport, de 52,07% para 51,96% no ruido restaurant, de 36, 33% para 35, 55%
no ruido street, de 44, 60% para 40, 73% no ruido car, e de 25, 44% para 21, 69%
no ruido train.

No entanto, com relacio a técnica proposta no capitulo 4 (ENM!) pode-se
ver que a nova abordagem ENM? fornece resultados significativamente piores
em termos de taxas de erro de palavra.

1
2

mascara estimada a partir do sinal de voz original
maéscara estimada apds a passagem pelo banco de filtros
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Tabela 6.1: Resultados de reconhecimento usando o estimador IMCRA, obtidos
para o banco de dados AURORA-4. Tomando-se a média sobre as diferentes
condi¢oes de SNR. RI significa melhoria relativa em relagao ao sistema ruidoso

system | babble | airport | restaurant | street | car train | avg.

Noisy | 59,24 56,27 58,88 46,18 | 56,27 | 34,90 | 52,04
IBM? 11,18 11,81 14,11 9,88 14,24 | 8,37 11,60
IRM? | 4,85 4,60 5,22 4,36 5,03 4,60 4,63

INM? | 3,38 3,39 3,51 3,32 3,36 | 3,39 | 3,34

IBM! 39,30 37,00 38,68 35,14 | 40,67 | 33,59 | 37,40
IRM! | 29,07 28,17 29,60 27,27 | 29,48 | 26,53 | 28,35
INM! | 20,93 | 27,23 29,93 26,42 | 26,42 | 25,37 | 25,93
EBM? | 53,20 52,95 59,23 43,69 | 53,39 | 30,16 | 48,77
ERM? | 45,87 45,67 52,07 36,33 | 44,60 | 25,44 | 41,66
ENM? | 44,62 | 45,02 51,96 35,55 | 40,73 | 21,69 | 39,93
EBM! | 56,37 54,28 57,34 44,67 | 54,02 | 32,86 | 49,92
ERM! | 51,16 48,52 53,22 39,47 | 45,16 | 24,11 | 43,60
ENM' | 43,86 | 41,79 46,68 32,45 | 37,48 | 16,91 | 36,52

Com base nesses resultados foi proposta uma nova abordagem, dessa vez
através de um algoritmo de aprendizagem supervisionado baseado em DNN

usado para estimar técnicas de mascaramento.

6.2.2.2
B. Mascara INM sobre o banco de filtros com estimador DNN

Nessa secao ¢é proposta uma nova forma de separar as unidade T-F pre-
dominantemente contaminadas com ruido das unidades predominantemente
dominadas pelo sinal de voz, através de um processo de aprendizado super-
visionado baseado em DNNs. A ideia principal deste tipo de técnica é criar
uma DNN que aprenda o alvo de treinamento (SNR local associada & mascara
ideal) através de um algoritmo de aprendizagem supervisionado, com o obje-
tivo de mapear o conjunto de caracteristicas extraidas de um sinal corrompido
para esse alvo. Em [221] a separacao da voz usando Ideal Binary Mask (IBM)
como alvo das DNN apresentou grandes melhorias na inteligibilidade e qua-
lidade da voz comparado com técnicas de aprendizado supervisionado como
support vector machine (SVM). No entanto, como foi explicado no capitulo 4
a separacao da voz usando técnicas de supressao como as mascaras binarias
geralmente produz ruido musical residual. Devido a isso, em [127] a ideal ra-
tio mask (IRM) foi proposta como alvo de treinamento mostrando melhoras
significativas que superam a estimativa da IBM em termos de desempenho de
sistemas RAV robustos.

No novo enfoque aqui proposto usamos o algoritmo supervisionado

proposto em [221] para predizer a INM, buscando melhorar a estimagao das
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mascaras tradicionais IBM e IRM em termos de desempenho robusto de
sistemas RAV. A Fig. 6.5 mostra o diagrama de blocos da estimagdo de uma

mascara baseada em DNN.

vy v'v
l,s

sinal restaurado

> Resintese

i

sinal corrompido

uuuuuuuuuuuuuu

Mascara

extracdo de atributos
MFCC, RASTA-PLP | —> DNN
AMS GFCC

TEAF NTE N AT I

Figura 6.5: Diagrama em blocos de ENM sobre o banco de filtros com estimador
baseado em DNN.

6.2.2.2
Extracao de atributos para treinamento das DNNs

Nesta etapa sao extraidas de cada unidade T-F atributos que ajudarao a
decidir o quao confiavel é cada elemento do espectro para ser etiquetado como
voz. Essas caracteristicas sao usadas no treinamento das DNNs como entradas,
gerando na saida uma estimativa da SNR ideal para as mascaras INM, IRM
e IBM. Uma abordagem de extragao de atributos que tem sido estudada nos
ultimos anos para mascaramento auditivo é a proposta por Wang [120] e esta
baseada na mistura de um conjunto de caracteristicas obtidas da saida de cada

banco de filtros. Estas caracteristicas sio:

— 31 coeficientes MFCC usando filtro de pré-enfase seguido por uma
transformada STFT com quadros janelados de 20 ms e 10 ms de
superposicao.

— 13 coeficientes RASTA-PLP usando quadros de 20 ms com 10 ms de
superposicao.

— 15 atributos AMS (Amplitude Modulation Spectrograms) usando quadros
de 32 ms com 22 ms de superposicao, os atributos AMS sao extraidos do

banco do de filtros depois de sub amostrar o sinal para 4000 Hz

— 64 atributos GFCC (Gammatone Frequency Cepstral Coefficients)
usando filtro de pré-enfase e um banco filtros gammatone, seguido por
uma transformada STFT com quadros janelados de 20 ms e 10 ms de

superposigao que sao dizimados para aplicar uma potenciagao de 1/15.
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Misturando essas caracteristicas tem-se um vetor de atributos com suas
componentes delta de dimensao ((31 + 13 + 15 + 64) x 2) = 246. Utilizando
as representacoes acusticas ou conjunto de caracteristicas, o préximo passo
¢ identificar as unidades que contém informacdo dominante em relacdo ao
ruido para agrupa-las e etiquetd-las como unidades confidveis pertencentes ao
mesmo som. Este procedimento pode ser realizado com mascaras baseadas
na estimativa da SNR local [128] [197], mascaras baseadas na classificagao
Bayesiana do espectro [116][222], entre outras. Neste capitulo continuaremos
com as mascaras baseadas na estimativa da SNR local, da mesma forma que

nos capitulos 4 e 5.

6.2.2.2
Alvo de treinamento e configuracao da DNN

A Ideal Neighbourhood mask (INM) é definida como a codificagdo da
energia das unidades T-F vizinhas com relacdo a unidade central de analise,
de modo que a informagao codificada serd do nivel mais alto. Considera-se
aqui valores entre 0 e 3 com os que se etiquetara segmentos do sinal com voz
dominante ou ruido dominante. Esta mascara, da mesma forma que a IBM
e IRM, assume que o sinal de voz e o ruido sdo decorrelatados e que o sinal
corrompido pode ser aproximado como a suma entre a energia do sinal e a
energia do ruido. Como foi mencionado anteriormente, os alvos tradicionais
para os mascaramentos sao o IBM e o IRM. Nesta se¢do propomos como alvo
de treinamento o nosso algoritmo de mascaramento proposto no capitulo 4,

dado pela equacao

Ik =1+ 274[/@] kY LR =0
M = |2 paraLBPI = 1or2 (67
. paraLBP[k] = 3

onde ~v[k] representa a SNR instantdnea (equagdo 6-4) estimada para cada
unidade T-F em dB diretamente das unidades T-F corrompidas em um dado
quadro. A estimacao da INM é realizada em dois importantes passos. O
primeiro treinando uma DNN com o conjunto de caracteristicas, e uma segunda
rede multi layer perceptron (MLP) que suavizard as saidas da DNN. Para o
primeiro passo, neste trabalho usamos o algoritmo supervisionado de estimacgao

da IBM proposto em [120] apresentado a seguir:

— A DNN usa 4 camadas ocultas, cada uma composta por 1024 neurénios,
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a camada de saida é composta de 64 neuronios correspondente aos 64

filtros que compoem o banco de filtros de entrada.

— Na entrada da DNN foram agrupados 5 quadros de atributos com o
objetivo de incorporar informagao do contexto. Desse modo a dimensao
do conjunto de atributos de entrada é de 1230 ((31 MFCC x 64 GFCC
x 13 RASTA-PLP x 15 AMS ) x 2 delta x 5 quadros)

— Uma normalizagdo de média, varidncia e filtragem temporal (MVA) é
aplicada no conjunto de atributos, ajudando a minimizar a variabilidade
dos dados [223].

— O treinamento da DNN inclui uma fase de pré-treinamento nao super-
visionada baseada nas restricted boltzmann machine RBM [224] onde é
modelada a dependéncia entre um grupo de variaveis aleatérias usando
uma arquitetura de duas camadas uma visivel V' e uma oculta H, com
as entradas de todos os nos visiveis V' sendo passadas para todos os nos
ocultos H como apresentado na Fig. 6.6. Cada RBM treina-se consecu-
tivamente com o conjunto de atributos de entrada sem supervisao (sem
alvo). A camada de entrada visivel H recebe os atributos de entrada e em
cada no6 oculto, cada entrada v é multiplicada pelo seu respectivo peso
w. Cada no escondido recebe as entradas multiplicadas pelos respectivos
pesos. A soma desses produtos é passada através do algoritmo de ati-
vacao produzindo uma saida para cada nd oculto. Isso é feito para cada
par de camadas na DNN. Detalhes sobre o algoritmo de pré-treinamento

podem ser encontrado em [225].

Figura 6.6: Arquitetura para uma RBM.

O método de pré-treinamento foi usado para melhorar a inicializacao dos
parametros antes da usar o treinamento supervisionado back-propagation.

Os pesos das unidades ocultas sao inicializados camada a camada usando
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o pré-treinamento (RBM) acima exposto. Utiliza-se uma taxa de apren-
dizagem de 0,1 e momentum de 0,9 com uma degradacao de peso de

0,0001. Cada camada é pré-treinada com 20 épocas.

— Com os pesos inicializados no pré-treinamento uma segunda etapa de
ajuste de pesos ¢é realizada através de um aprendizagem supervisionado
back-propagation][226]. Nesta etapa, o método de gradiente descendente
adaptativo [227] é usado ao longo do treinamento com uma taxa de
aprendizagem geral de 0,05. O mumentum ¢é ajustado inicialmente para
0,5 e aumentando para 0,9 depois que a rede treina a metade do niimero

total de épocas, que é definida como 100.

— A DNN ¢ treinada para prever a saida desejada em todas as bandas
de frequéncia, para isso usa-se o fungdo de erro cross-entropy como
critério de aprendizagem, no qual o sinal de erro associado a camada
de saida é diretamente proporcional a diferenca entre os valores de saida
desejados e reais (alvo). A funcdo cross-entropy acelera o algoritmo de

back-propagation

— A fungao de ativagao Sigmoid é usada tanto nas camadas ocultas quanto

na camada de saida.

Em [127] uma segunda rede MLP com uma camada oculta de 100
neuronios é usada a saida da DNN com o objetivo de suavizar a estimacgao
realizada pela DNN. Esta rede recebe a saida da DNN e toma como entrada 5
quadros atras e 5 quadros na frente do quadro atual para o qual a saida deve
ser estimada tomando como alvo o mesmo usado nas DNN. Isso resulta em
uma entrada de atributos de dimensao 704 (64 x 11). Porém, isto complicaria
o treinamento, ja que precisaria da restauracao de muitos atributos de uma
s6 vez, tornando a rede complexa no seu desenvolvimento. Em [216] propde-se
dividir a rede em varias redes com as mesmas caracteristicas, com o objetivo
que a entrada de cada rede tenha os 704 atributos, mas na saida cada rede
representa a SNR associada a saida de cada filtro do banco de filtros. Tem-se,
portanto, 64 redes de uma camada. A Fig. 6.7 mostra o diagrama geral da
estimacao da INM com a etapa final de suavizagao dividida em varias redes

neurais, conforme apresentado em [216].

6.2.2.2
PESQ e Taxa de erro de palavra (WER) em reconhecimento de voz
baseado em DNN

Nesta secao sao apresentados os resultados de simulagoes em termos de

qualidade PESQ e taxa de erro de palavra WER, obtidos para o conjunto
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Figura 6.7: Diagrama em blocos do método de realce proposto baseado na
estimacdo de uma mascara INM'® com DNN.

de tarefas da base de dados AURORA-4. As configuragoes de cada uma das
métricas de medicao de desempenho assim como a configuracao do sistema
RAV encontram-se no capitulo 4.

Na Tabela 6.2 sao mostrados os resultados da medida PESQ obtida com
o mascaramento baseado em DNN?® em comparacao com o PESQ obtido no
capitulo 4 para os métodos EBM!, ERM! e ENM!. Os resultados sdo fornecidos
para SNR de 0, 5, 10 e 15 dB, tomando-se a média sobre 6 tipos diferentes
de ruido. O objetivo desta comparacao é observar se o mascaramento sobre o
banco de filtros melhora a inteligibilidade e qualidade do sinal em comparacao
a técnica INM proposta sobre o sinal da voz. De acordo com os resultados
podemos dizer que o mascaramento INM baseado em DNN comporta-se melhor
em todos os cenarios com relac¢ao as técnicas tradicionais. Por outro lado, pode-
se ver da Tabela 6.2 como mascarar através de DNN sobre o banco de filtros
(ENM?3) oferece um desempenho superior em relagio a técnica proposta no
capitulo 4 (ENM') com taxas de qualidade acima a 0,4 para SNR de 0 ¢ 5 dB
e 0,5 para 10 e 15 dB.

A Tabela 6.3 apresenta as taxas de erro de palavra dos sistemas RAV
baseado em DNN obtidas com o mascaramento INM proposto nesta secao

em comparagdo com a técnica proposta no capitulo 4. Os resultados sao

3Méscara INM sobre o banco de filtros com estimador DNN
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Tabela 6.2: Média do PES(Q sobre

estimador baseado em DNN.

135

os diferentes tipos de ruido usando o

SNR [ noisy | EBM! | ERM! | ENM' | EBM?® | ERM® | ENM?
0 1,06 | 1,11 1,14 1,24 1,37 | 1,59 1,66
5 1,19 [122 |[1,30 1,46 1,53 | 188 1,91
10 | 145 | 147 | 1,59 1,81 175|231 2,40
15 | 1,87 | 1,80 |203 |227 |203 |279 | 286

fornecidos para 6 tipos diferentes de ruido, tomando-se a média sobre as
diferentes condi¢oes de SNR. Como pode-se observar, o mascaramento ENM?3
com DNN oferece melhoras significativas em todos os cenarios com relacao
aos métodos tradicionais ERM? e EBM?3. Também pode-se verificar que as
taxas de erro de palavra em comparacao com o método proposto no capitulo
4 sao significativamente altas com uma diferenca em média de 25, 88%, o que
confirma que os algoritmos de aprendizagem supervisionado sao estimadores
muito superiores ao método proposto na secdo anterior com o estimador

IMCRA e o proposto no capitulo 4.

Tabela 6.3: Resultados de reconhecimento obtidos para o banco de dados
AURORA-4. Tomando-se a média sobre as diferentes condi¢oes de SNR. avg.

significa uma média geral sobre todos os tipos de ruido
babble

system airport | restaurant | street | car train | avg.
Noisy | 59,24 56,27 58,88 46,18 | 56,27 | 34,90 | 52,04
EBM' | 56,37 54,28 57,34 44,67 | 54,02 | 32,86 | 49,92
ERM! | 51,16 48,52 53,22 39,47 | 45,16 | 24,11 | 43,60
ENM! | 43,86 41,79 46,68 32,45 | 37,48 | 16,91 | 36,52
EBM® | 41,00 39,74 41,95 34,65 | 35,51 | 26,77 | 36,60
ERM? | 18,15 13,63 19,87 14,14 | 12,86 | 8,66 14,55
ENM?® | 14,96 12,42 10,57 8,55 11,87 | 5,44 | 10,64

Em vista desses resultados, é importante destacar a grande capacidade
que esse tipo de mascara tem para mitigar a degradacao causada pelo ruido
nas caracteristicas da voz, separando eficientemente a voz dominante do ruido
de fundo. O sistema que usa como alvo de treinamento a mascara INM com o
estimador DNN (ENM?) fornece, em média melhoras significativas em relagio
ao sistema ERM?® na reducdo das taxas de erro, que passam de 18,15%
para 14,96% no ruido babble, de 13,63% para 12,42% no ruido airport, de
19,87% para 10,57% no ruido restaurant, de 14,14% para 8,55% no ruido
street, de 12,86% para 11,87% no ruido car, de 8,66% para 5,44% no ruido
train. Da mesma forma que na proposta baseada em estimador IMCRA as
melhorias atingidas pelos mascaramento INM? sobre o banco de filtros sao

significativamente notaveis.
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A ultima coluna da Tabela 6.3 (avg.) fornece uma média geral sobre todas
os tipos de ruido. Os valores de avg. sao calculados como as médias gerais dobre
as diferentes condigoes de SNR e os diferentes tipos de ruido. A melhoria de
desempenho do método proposto neste capitulo é corroborada, apresentando

menor valor de avg. dentre todos os sistemas avaliados.

6.2.3
Comparacao Geral

Nesta se¢ao se faz uma comparacao geral dos resultados em termos de
qualidade PESQ e taxas de erro WER dos resultados obtidos para a técnica
de mascaramento INM baseada em LBPs em condigoes reais apresentada nos
capitulos 4, 5 e 6. Ou seja nao serao apresentados resultados ideais (ordculo).
As Tabelas 6.4 e 6.5 comparam os métodos ENM!, WLBP e ENM?, com o
objetivo de verificar o desempenho atingido nos diferentes dominios onde foi
aplicado.

Na Tabela 6.4 a coluna noisy representa os resultados de qualidade PESQ
quando nenhum tipo de mascaramento é aplicado ao sinal. Pode-se ver como
o uso das técnica ENM melhora significativamente a qualidade do sinal. No
primeiro caso ENM! o mascaramento feito sobre o sinal da voz usando o espec-
tro através da transformada de Fourier (capitulo 4) apresentando resultados
ligeiramente melhores em todos os cenarios, mostrando ser uma boa alterna-
tiva para realcar o sinal. Buscando melhorar a qualidade obtida no dominio
de Fourier se propos no capitulo 5 uma nova abordagem, dessa vez sobre o
dominio wavelet (WLBP). Pode-se ver como os resultados desta nova abor-
dagem sao superiores e produziram uma melhora média de 0,19 para SNR de
0 dB, de 0,34 para SNR de 5dB, de 0,47 para SNR de 10 dB, e de 0,51 para SNR
de 15 dB com relagao ao sinal mascarado no dominio de Fourier. Isso mostra
como através da decomposicao em wavelet consegue-se uma melhor qualidade
do sinal quando aplicada nossa técnica de mascaramento nas componentes de
decomposi¢ao de alta frequéncia. Finalmente, seguindo a metodologia dos sis-
temas CASA e usando filtros que imitam o comportamento do sistema auditivo
humano, se treinou através de algoritmos nao supervisionados uma maéscara
ideal INM? baseada em DNN. O objetivo é separar melhor as informacoes que
sao predominantemente ruido das que sdo predominantemente voz. E clara-
mente visto da Tabela 6.4 que o algoritmo proposto supera amplamente os
outros algoritmos em todos os ambientes ruidosos. Além disso, nosso algo-
ritmo pode garantir uma melhora média de 0,36 para 0dB de 0,35 para 5 dB e
de 0,46 para 10 e 15 dB em relagao aos resultados dados pela técnica WLBP
do capitulo 5.
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Tabela 6.4: Comparacao da média do PESQ sobre os diferentes tipos de ruido
aplicando o mascaramento INM em diferentes dominios.

SNR | noisy | ENM'! | WLBP | ENM?
0 1,06 1,11 1,30 1,66
5 1,19 1,22 1,56 1,91
10 1,45 1,47 1,94 2,40
15 1,87 1,89 2,40 2,86

Na Tabela6.5 apresenta-se os resultados das diferentes abordagens da
mascara ENM, avaliadas a partir de um sistema de reconhecimento baseado
em DNN, tomando como medida de desempenho a taxa de erro de palavra
WER junto com seu respetivo intervalo de confian¢a (95%). Em primeiro
lugar, observa-se que efetivamente as técnicas de separagao de voz baseadas
em mascaras de segregacao reduzem os erros de descasamento entre condigoes
de treinamento e teste. Pode-se ver como o mascaramento através de ENM!
melhora significativamente o sistema RAV reduzindo as taxas de erro em
média 15, 52% em relagao ao sinal corrompido sem nenhuma técnica de realce.
Continuando com os experimentos no capitulo 5, foram obtidos resultados
significativamente melhores em comparagao com a técnica aplicada no capitulo
4, superando-o em média 4, 05%. Finalmente, para concluir esta secao, se faz
uma comparacao entre a técnica do capitulo 5 WLBP e a técnica proposta
neste capitulo ENM?3, outra vez consegue-se ver o ganho altamente positivo
do mascaramento proposto, onde os resultados revelam a superioridade do
mascaramento baseado em DNN, demonstrando claramente a robustez inerente
do DNN a variabilidade indesejada do ruido, reduzindo as taxas de erro do
sistema de 36,09% para 14,96% no ruido babble, de 34,29% para 12,42% no
ruido airport, de 40,24% para 10,57% no ruido restaurant, de 31,14% para
8,55% no ruido street, de 34, 39% para 11,87% no ruido car e de 18, 77% para

5,44% no ruido train.

Tabela 6.5: Comparacdo dos resultados de reconhecimento obtidos para o
banco de dados AURORA-4. Tomando-se a média sobre as diferentes condigoes

de SNR. Usando o mascaramento INM em diferentes dominios
system | babble airport restaurant | street car

train

Noisy

5,24 + 0,96

56,27 £ 0,07

58,38 £ 0,96

16,18 £ 0,98

56,27 £ 0,07

34,90 £0,93

ENM!

43.86 + 007

41,79 £ 0,97

46,68 £ 0,08

32,45 + 0,92

37,48 £ 0,05

16,91 £ 0,73

WLBP

36,09 £ 0,94

34,29 £ 0,03

40,24 £ 0,96

31,14 £ 091

34,29 £ 0,93

18,77 £ 0,76

ENM?

14,96 £ 0,70

12,42 0,64

10,57 + 0,60

8,55 + 0,5

11,87 + 0,63

544 £ 044
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6.3
Conclusoes

Este capitulo apresenta duas formas diferentes de melhorar a qualidade
da voz e o desempenho dos sistemas RAV, baseados em DNN-HMM, na
presenca do ruido aditivo, através do mascaramento INM sobre os bancos de
filtros gammatone que imitam o sistema auditivo humano.

Inicialmente, avaliou-se o sistema de mascaramento baseado na estimacao
da SNR no caso ideal em que se conhece a priori os sinais de voz e ruido. A
mascara INM quando comparada com as técnicas tradicionais IBM e IRM obti-
das nas mesmas condigoes, apresenta resultados com melhoras consideraveis
no desempenho dos sistemas RAV reduzindo substancialmente as taxas de erro
do sistema. Porém, note-se que isso acontece apenas no caso ideal (ordculo).
No entanto, quando as méascaras utilizam o estimador IMCRA, os resultados
obtidos a partir do sinal de voz original sao superiores aos obtidos a partir do
banco de filtros. Devido a isso, em seguida foi proposta uma nova estimacao da
mascara, mas dessa vez usando o algoritmo de aprendizado supervisionado das
DNN. Que, conforme foi visto ao longo do capitulo, consegue aprender de forma
eficiente um alvo desejado (méscara ideal INM). Esse algoritmo é treinado com
base em um conjunto amplo de caracteristicas que levam a obtencao de um
modelo estimado. Esta abordagem permite o mapeamento direto entre os es-
pacos dos atributos do sinal degradado e do sinal limpo, o que constitui um
sistema de segregacao da voz com elevada robustez em ambientes adversos.

O mais notavel dos experimentos foi comprovar que independentemente
do dominio onde a técnica de mascaramento seja utilizada, o mascaramento
INM mostrou diferencas significativas nas taxas de reconhecimento e na
melhoria da qualidade da voz em comparacao com as técnicas tradicionais.

E importante destacar com os resultados finais obtidos com o mascara-
mento da nova proposta em que a SNR estimada é baseada em DNN e aplicada
sobre os bancos de filtros tem maior poder de realcar o sinal eliminando o ruido
presente no sinal devido as condi¢des do ambiente actistico. Consequentemente,
consegue-se resultados notaveis em termos de WER em sistemas de reconhe-
cimento de voz baseados em DNN-HMM
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Buscando atingir a precisao que o sistema auditivo humano tem para se
adaptar as condigdes adversas de forma instantdnea, conseguindo diferenciar
com precisao o ruido ou interferéncias das informagoes que sdo de interesse
para o ouvinte, a comunidade de processamento de voz ao longo das ultimas
décadas focou seus esforcos na area de robustez da voz. Dentro desse enfoque
foram propostas nesta tese técnicas que melhoraram a qualidade da voz e con-
sequentemente o desempenho de sistemas de reconhecimento de voz continua
baseados em DNN-HMM. Concentram-se aqui nas areas de compensacao de
atributos e realce de voz. Estas abordagens foram baseadas em métodos con-
vencionais de processamento de imagens que foram adaptados a fim de oferecer,
em conjunto com as técnicas tradicionais do processamento de voz, melhoras
em relagao a qualidade da voz, removendo as distor¢oes que a degradam e que
geram o descasamento entre as condicoes de treinamento e teste dos sistemas
RAV.

Foi avaliado o desempenho das técnicas propostas a partir de diferen-
tes experimentos de analise quantitativos e qualitativos das diferentes repre-
sentacoes do sinal de voz obtidas através de métricas como ganho de SNR,
PESQ e WER (taxa de erro de palavra). Foi demostrado em cada uma delas
a efetividade dos métodos propostos nesta tese sobre as tarefas do banco de
dados AURORA-4. Testes de escuta informais foram feitos no ambiente do
laboratério.

De forma geral pode-se dizer que o foco deste trabalho é certamente ino-
vador. As abordagens desenvolvidas, assim como suas propriedades e vantagens
apresentadas ao longo desta tese demostram que a adaptacao destas técnicas
para o realce e reconhecimento de voz fornecem qualidades favoraveis diante
das técnicas tradicionais.

Nas seguintes segoes serao apresentadas as conclusoes especificas obti-
das a partir das técnicas de robustez propostas nesta tese, assim como as
contribui¢oes mais importantes obtidas ao longo deste trabalho. Finalmente,

serao discutidas sugestoes para trabalhos futuros.
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7.1
Conclusoes especificas

No capitulo 2, se fez uma revisao bibliografica das diferentes estratégias
propostas para melhorar a qualidade da voz e consequentemente melhorar
a robustez dos sistemas RAV, quando agem em condigdes adversas. Foi
analisado como o ruido aditivo afeta os atributos da voz usados nos sistemas
RAV, fazendo com que os modelos actisticos treinados previamente modelem
incorretamente a voz que se quer reconhecer. Assim, ocorre o conhecido
descasamento entre as condigoes de treinamento e teste do sistemas.

No capitulo 3, foi apresentada a primeira contribuicao desta tese, o
método de compensacao de caracteristicas baseado em uma filtragem nao
linear das distribui¢es de probabilidade dos coeficientes cepstrais seguido de
uma equalizagao de histogramas (MED-HMAP). Esta abordagem utilizou a
conhecida técnica de equalizagao de histogramas com o objetivos de mapear os
atributos do sinal corrompido para um sinal limpo de referéncia diminuindo as
distor¢oes causadas pelo ruido aditivo. No entanto, foi reportado na literatura
que o processo de mapeamento para o novo dominio nao reduz completamente
as oscilagoes das funcoes de distribuicao que caracterizam cada atributo.
Devido a isso, neste capitulo se propds aplicar uma filtragem de mediana sobre
cada funcgao de distribuicao dos coeficientes cepstrais com o objetivo de suavizar
as distorgoes causadas pelo ruido aditivo. Uma das razoes mais importantes de
usar a filtragem por mediana é sua baixa sensibilidade a elevadas intensidades
de ruido local em comparacao com o filtro da média apresentado em [151] o
qual é mais sensivel a alteragoes locais.

Com as distribuicoes de probabilidade filtradas através da mediana, se fez
uma normalizac¢ao de cada atributo através de um mapeamento de histogramas
que a diferencia de técnicas como MVN, pois ndao s6 normaliza os primeiros
momentos das func¢oes de distribuicdo dos coeficientes cepstrais, como também
os momentos de ordem superior. Através desta proposta, consegue-se modificar
os vetores de atributos antes da normalizagao reduzindo assim o descasamento
entre condi¢oes de treinamento e teste.

Esta técnica tem como principal atrativo ser de baixa carga computa-
cional, ser independente do back-end do sistema RAV e o ponto mais relevante,
o fato de nao usar dados nem suposicoes sobre o tipo de ruido ou SNRs que
esperam-se durante o reconhecimento. Através desta abordagem conseguiram-
se diminuir as taxas de erro de palavras do sistema de reconhecimento pas-
sando de 29, 52% para 26,97% com ruido white, de 31,44% para 25, 34% com
ruido babble, de 33,55% para 31,11% com ruido f16 e de 46, 56% para 45, 88%
com ruido factory, utilizando o banco de dados AURORA-4 e a base de ruido
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noisex-92.

No capitulo 4 apresentou-se uma das principais contribuicoes desta tese, a
técnica de mascaramento baseada em Local Binary Pattern (LBP). O método
foi desenvolvido para melhorar a qualidade do sinal de voz, estimando uma
méascara de vizinhanga ideal (INM) através de uma matriz de unidades T-F
que representam a SNR instantdnea de cada quadro. A ideia principal desta
nova proposta foi codificar em uma unidade T-F de andlise, as informacoes
presentes nas unidades T-F vizinhas usando as propriedades dos LBPs.

A contribuicao do nosso trabalho centrou-se em adaptar a técnica LBP
usada em processamento de imagens para matrizes bidimensionais ao pro-
cessamento de voz para trabalhar sobre vetores de uma dimensao, buscando
a melhor forma de obter os codigos LBP da matriz de mascaramento, que
melhor discrimine as unidades T-F dominadas pelo ruido das unidades T-F
dominadas pela voz.

Uma caracteristica importante no projeto desta nova maéscara foi o
limiar de decisao da codificacdo binaria, o qual foi desenvolvido levando em
consideracao o método de eliminacgao de ruido Visushrink, onde se representa o
limar como uma estimativa de limiar universal, que é importante porque evita
a influencia de ruidos muito pequenos no processo de codificagao.

Os resultados conseguidos em termos de qualidade da voz assim como
taxas de erro de palavra mostraram que com a nova proposta de mascaramento
os resultados superaram significativamente os métodos tradicionais como IBM
e IRM, obtendo-se um ganho na qualidade da voz maior a 0,4 em condigoes
ideais e de 0,2 em condigoes reais, assim como uma melhora significativa de
13,6% nas taxas de erro de palavra com relacao ao sistema melhor sucedido
da literatura o IRM.

Em conclusao, esta técnica mistura a simplicidade dos modelos de
mascaramento nos que se baseiam os sistemas tradicionais IBM e IRM, com
o uso dos descritores discriminativos LBP. Com isso obtém-se uma mascara
com unidades T-F codificadas, que a diferencia dos métodos de mascaramento
tradicionais, onde o valor de cada unidade T-F ¢é diretamente o valor da SNR
capturada nesse instante de tempo. O valor LBP codifica a relagao entre o valor
da unidade T-F de analise com os valores de SNR das unidades T-F vizinhas,
de modo que a informagao codificada sera realizada em um nivel mais alto.

No capitulo 5, dando continuidade a nossa proposta de mascaramento
INM, se explorou o dominio das transformadas wavelet como alternativa para
o mascaramento e separagao das unidades dominantemente contaminadas por
ruido. O esquema proposto foi denominado WLBP. O principal objetivo desta

nova abordagem foi aproveitar a decomposicao do sinal em diferentes sub-
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bandas oferecida pela transformada wawvelet, a fim de aplicar a mascara INM
sobre os coeficientes wavelet das sub-bandas de alta frequéncia, substituindo
desta forma o tradicional limiar usado para realcar o sinal da técnica wavelet-
denoising.

Observagoes interessantes podem ser feitas a partir dos resultados apre-
sentados neste capitulo. Em primeiro lugar, os desempenhos alcancados
mostram claramente que a técnica WLBP proposta como front-end conseguiu
diminuir a incompatibilidade entre as condigoes de treinamento e teste. Em
todos os casos, quando o método proposto foi usado, o desempenho obtido
em condigoes reais foi superior ao método tradicional wavelet-denoising para
aprimoramento da voz.

O algoritmo WLBP proposto neste capitulo para a estimacao da méscara
INM mostrou ser eficiente na caracterizagao de unidades dominadas pelo ruido
e dominadas pela voz, em todos os ambientes avaliados. Esse algoritmo mostrou
ser uma boa alternativa aos métodos tradicionais de realce de fala como
wavelet-denoising ou substracao espectral, conseguindo melhorar a qualidade
da voz em mais de 0,20 para SNRs entre 0 e 5 dB e superior a 0,5 para
niveis de ruido acima de 10dB, com relagdo ao sistema proposto no capitulo
4. e atingindo taxas de erro de palavra com uma melhora relativa média de
17, 45%.

Finalmente, observando os bons resultados tanto em qualidade como em
taxas de erro de palavra da técnica INM proposta nos capitulos 4 e 5, foram
propostas no capitulo 6, duas novas abordagens, dessa vez, fazendo uso da
teoria dos sistemas CASA.

Na primeira abordagem se fez a decomposicao do sinal usando o banco
de filtros gammatone que simulam o comportamento auditivo humano e se fez
a estimativa do ruido (ou da SNR) através do estimador IMCRA, obtendo uma
matriz de unidades T-F sobre a qual aplicou-se a mascara INM. A partir dos
resultados obtidos conseguiu-se observar que da mesma forma que nos capitulos
anteriores a mascara INM fornece melhores resultados em comparacgao com as
técnicas tradicionais. No entanto, em comparacao a técnica INM usada em
capitulos anteriores o uso do estimador IMCRA em conjunto com o banco de
filtros nao oferece melhoras, devido a correlagao dos bancos de filtros Portanto,
constatou-se que o método proposto precisaria ser melhorado para poder lidar
com as distor¢oes dos atributos cepstrais.

Visando melhorar os resultados obtidos com o estimador IMCRA foi
proposta uma segunda abordagem de segregacao de voz a partir de banco de
filtros, porém utilizando como estimador do ruido (ou da SNR) uma aprendiza-

gem supervisionada da INM como alvo de treinamento usando as deep neural
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networks (DNNs). Foi apresentada a arquitetura das DNNs em conjunto com
uma alternativa a solucao do problema de segregacao de voz, submetendo o
modelo a um processo de pre-treinamento visando evitar problemas de sobre
adaptagao aos dados (overfitting).

A matriz de unidades T-F do alvo de treinamento foi construida ideal-
mente a partir das unidades T-F dos bancos de filtros gammatone do sinal
limpo e do ruido de fundo. Por outro lado, foram estudados o conjunto de
atributos a serem inseridos na entrada da rede, o que é de fundamental im-
portancia para a aprendizagem supervisionada. Isso foi motivado a partir de
resultados da literatura onde diferentes configuragoes de atributos foram uti-
lizados para a etapa de treinamento da segregacao de voz supervisionada, onde
principalmente dois tipos de recursos, como AMS e recursos baseados em filtros
gammatone, foram usados em varias metodologias.

Comparando os alvos de treinamento se demonstrou que o mascaramento
INM baseado em DNN supera significativamente o sistema de mascaramento
IRM, considerado como estado da arte em separacao e aprimoramento de voz.

Finalmente, de acordo com os resultados obtidos com esta nova abor-
dagem, confirmou-se a eficacia do uso de DNN para solucionar o problema
de segregacao da voz dominante do ruido dominante. Um ponto chave para
ressaltar de esta nova abordagem foi os 6timos resultados tanto em quali-
dade quanto em taxas de erro de palavra, que superaram de forma notavel os
apresentados como estado da arte usando IRM. Foi demostrado claramente a
robustez inerente do DNN a variabilidade indesejada do ruido, reduzindo as
taxas de erro do sistema de reconhecimento de 18, 15% para 14,96% no ruido
babble, de 13,63% para 12,42% no ruido airport, de 19,87% para 10,57% no
ruido restaurant de 14, 14% para 8, 55% no ruido street de 12, 86% para 11,87%
no ruido car e de 8,66% para 5,44% no ruido train, conseguindo uma melhora

relativa media de 3,91% com rela¢ao ao IRM.

7.2
Sugestoes para trabalhos futuros

Finalmente, com base nas observagoes realizadas ao longo deste trabalho,
esta tese deixa as portas abertas a futuras revisoes e melhorias, a fim de

aperfeicoar ainda mais o desempenho do sistema.

— No capitulo 3, o mapeamento de histogramas dos coeficientes cepstrais
introduz um descasamento devido ao fato de nem todos os coeficientes
cepstrias serem igualmente discriminativos nem serem afetados da mesma

forma pelo ambiente actistico. Sugere-se experimentar o mapeamento de
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histogramas nos coeficientes onde o sinal de ruido afeta mais severa-
mente, que geralmente é nos primeiros coeficientes cepstrais, incluindo o

coeficientes de energia.

No mesmo capitulo considera-se que os coeficientes sao estatisticamente
independentes. No entanto, existe uma pequena correlagdo entre eles.
Sugere-se levar em conta esta correlagdo no momento do mapeamento de

histogramas o que poderia incrementar o desempenho do mapeamento.

Levando em consideragao a correlacdo do item anterior, utilizar coefi-
cientes MELFB ou PNFB para analisar o efeito do mapeamento de his-

togramas para diferentes técnicas de parametrizacao.

A maior parte das abordagens propostas foram derivadas do modelo de
mascaramento proposto baseado nos (Local Binary Patterns) LBPs e
apresentado no capitulo 4. Como primeira recomendacao dentro desse
tema se propoe usar um nimero maior de unidades T-F vizinhas para

codificar os dados, ja que nesta tese utilizou-se apenas 2 vizinhos.

Devido ao fato de trabalhar com espectrogramas e cochleogramas propoe-
se usar o LBP original em duas dimensoes que considera uma vizinhancga
3x3 em torno de cada unidade T-F de andlise. Assim o cdédigo LBP de
cada unidade T-F seria calculado como um ntimero de 8 bits, ou seja,

tratando o espectrograma ou cochleograma como uma imagem.

Nesta tese foram estudados os c6digos LBP normais que sdo os que usam
apenas as unidades T-F vizinhas sem levar em conta nenhum padrao de
repeticao entre transi¢oes. Considerando-se o item anterior é considerado
sugere-se usar a técnica LBP uniforme, que é uma variante amplamente
utilizada de LBPs que seleciona apenas padroes uniformes reduzindo o
comprimento do vetor caracteristico melhorando o sistema. Um LBP é
"uniforme'quando contém um méaximo de duas transicoes de ’1 para 0’
e/ou de 0 para 1’ por exemplo: 000100 tem duas transigoes (¢ LBP-
Uniforme), 010101001 tem sete transi¢oes (ndo é LBP-Uniforme).

Testar diferentes algoritmos para fazer uma melhor estimacao do espectro
do ruido (SNR das unidades T-F), levando em consideracao as variagoes

temporais do mesmo.

No capitulo 6 as DNN, foram treinadas usando uma busca exaustiva em
relacdo a arquitetura e configuracdo de treinamento. Com o objetivo
de melhorar ainda mais seu desempenho se propoe usar diferentes
configuragoes da DNN, diminuindo o niimero de camadas e testando
o treinamento sem usar as RBM, as quais requerem uma alta carga

computacional. Adicionalmente, seria de interesse empregar o algoritmo
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de treinamento dropout que se fundamenta na eliminacao aleatéria de
neuronios durante o processo de aprendizagem, para evitar a sobre

adaptacao aos dados.

Devido ao fato da DNN néao utilizar informacao relativa a correlacao dos
coeficientes que representam o sinal se propoe usar diferentes configu-
racoes de atributos de treinamento usando os coeficientes baseados na
quefrencia, ao invés de usar os coeficientes cepstrais. Isto é, usar coefi-
cientes MELFB, PNFB, entre outros. Além disso, pode ser um tépico de
pesquisa interessante o uso de atributos adicionais, como o pitch, para

melhorar ainda mais a capacidade de generalizacao das DNNs,

Finalmente, se propde usar treinamento multicondi¢ao no sistema de
reconhecimento, ja que esse tipo de treinamento é um elemento essencial
para ser integrado em um sistema RAV sempre que possivel, a fim de
proporcionar um bom ponto de partida em termos de robustez contra o

ruido.
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A
Atributos MFCC e PNCC

Na atualidade existem diferentes metodologias e procedimentos de analise
para extracao de atributos do sinal de voz, que se centram em diferentes as-
pectos representativos. Neste apéndice apresentam-se e analisam-se as técnicas

de parametrizacao utilizadas nos experimentos desta tese, as quais sao:

— Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC).
— Power Normalized Cepstral Coefficients (PNCC).

Essas duas técnicas possuem etapas em comum como amostra a Fig.
A.1, tais como: a pré-énfases, andlise espectral de curto prazo (divisdo em
quadros), transformada discreta do cosseno, coeficientes delta e os coeficientes
de aceleragao. Diferenciando-se no bloco chamado de informagdo do espectro.
Esse bloco consiste em dividir cada quadro fornecido pela DFT em B bandas
de frequéncia e extrair um valor de cada um deles separadamente. Esse

procedimento sera explicado para cada um dos métodos nas se¢oes a seguir.

A.l
Pré-énfase

Prévio a segmentacao do sinal, é aplicado um filtro digital passa-alta de
primeira ordem, a fim de compensar os efeitos dos pulsos glotais e ressaltar as

frequéncias dos formantes [5]. Esse procedimento justifica-se por duas razoes:

— Evitar a perda de dados durante o processo de segmentacao, ja que a

maior parte da informacao esta contida nas frequéncias baixas.

— Remover a componente DC do sinal, aplainando-o espectralmente.

A funcao de transferéncia do filtro de pré-énfase é dada por

H(z)=1— apez " 0 <ap.<1 (A-1)

onde a,,. determina a frequéncia de corte, com valores tipicamente

variando entre 0,95 e 0,98.
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Figura A.1: Comparacao dos métodos de extracao de atributos

A.2
Segmentacao

Nos sistemas de reconhecimento, um dos grandes inconvenientes é acom-
panhar as mudancas ao longo do sinal causadas pelas caracteristicas proprias
do sinal de voz que se alteram de acordo com as vogais, consoantes e 0s momen-
tos de auséncia de voz. Uma forma de conseguir acompanhar essas mudancgas é
segmentando o sinal de voz em intervalos consecutivos relativamente pequenos
e do mesmo tamanho, nos quais assume-se caracteristicas de quase estaciona-
riedade [16]. A segmentagao ¢ feita levando em consideracao a continuidade do

sinal em tempo e frequéncia. No entanto, essa segmentagao provoca perda de
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informagao devido ao fato de quebrar em quadros vizinhos. Por esse motivo
os quadros vizinhos sao superpostos mantendo assim toda a informacao rele-
vante que foi cortada no fim de um quadro e no quadro seguinte. O tamanho
do segmento escolhido determina a resolucao de frequéncia da representacao.
com janelas curtas, obtém-se uma boa resolugdo temporal (maior capacidade
de discriminagao entre eventos temporarios), porém, obtém-se uma resolugao
de frequéncia mais baixa e vice-versa. Para calcular o numero de amostras
que compoem cada segmento, multiplica-se a duracao do segmento L; (em

segundos) pela frequéncia de amostragem Fy, ou seja,

N = Fi(amostras/segundo) x Li(segundos) (A-2)

Tendo em conta a duragao dos fones, o tamanho do quadro geralmente
¢ de 20 a 30ms, com um deslocamento tipico de 10 ms entre quadros. Isso

impede a perda de representacao de um segmento.

A.3
Janelamento

Segmentar o sinal de voz traz o problema de descontinuidade ao inicio e
ao final de cada quadro, devido ao fato de cada um comegar e terminar brusca-
mente. Se simplesmente toma-se as amostras segmentadas no passo anterior,
quando aplica-se uma técnica de andlise espectral como a transformada de
Fourier, ela agiria como se estivesse operando em um sinal que é zero antes do
inicio do segmento e, em seguida, saltaria bruscamente para o sinal durante
o segmento é depois voltaria a zero quando o segmento termina. O que in-
troduziria uma distor¢ao significativa do sinal, fazendo com que pareca haver
ruido de alta frequéncia no inicio e nos pontos finais de cada segmento.

E necessario, entdo, diminuir este efeito, multiplicando cada quadro por
uma janela que seja adequada, visando suavizar as bordas do quadro até chegar
a zero, e realcando a parte central para acentuar as propriedades caracteristicas
do segmento, como amostra a Fig. A.2.

No reconhecimento de voz, existem diferentes tipos de janelas. No en-
tanto, a mais utilizada é a janela de Hamming [17]. Representada matemati-

camente por:

0.54 — 0.46 cos (%) para 0<t<T -1,

W(t) = (A-3)

0 para caso contrario.

O novo sinal de voz segmentado e janelado, com caracteristicas de quase
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estacionariedade, é definido pela multiplicacdo das amostras de cada quadro

pela janela de Hamming, ou seja,

2 (t) = z(t) « W(t) (A-4)

Segmento_1

Janela hamming

Multiplicagéo do segmento_1 com janela hamming

Figura A.2: Segmento janelado com Hamming

A.4
Transformada de Fourier

Enquanto uma fungdo no dominio do tempo indica como a amplitude
do sinal muda no tempo, sua representacao no dominio da frequéncia permite
saber quantas vezes essas mudangas ocorrem, ja que é mais facil ver que os
fones sao formados por vibracoes que se repetem ao longo do tempo, como foi
visto na Fig. 2.4 do capitulo 1. Devido a essa mudangas nase a ideia de extrair
atributos dobre essas oscilagoes, através da transformada discreta de Fourier

[19], matematicamente dada por

—j2I0kt

X (k) = z:j o(t)e (A-5)

onde N é o total de amostras do quadro.
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A.5
Informacao do espectro

Como apresentado no capitulo 1. E nessa etapa que diferem as duas
técnicas de parametrizacdo usadas nesta tese (MFCC e PNCC). Ja que a
extracao de informagao numérica do espectro de cada quadro do sinal é feita

de formas diferentes como sera apresentado a seguir.

A5.1
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

A técnica de extragdo de atributos Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC)[228] faz uma andlise de caracteristicas espectrais de tempo curto,
baseando-se no uso do espectro da voz convertido para uma escala de fre-
quéncias denominada MEL que é uma escala que visa imitar as caracteristicas
unicas perceptiveis pelo ouvido humano. Estes coeficientes sao uma represen-
tagao definida como o cepstrum de um sinal janelado no tempo, que tem sido
derivado da aplicacao da DFT, em escalas de frequéncia nao lineares.

Para a extragdo dos vetores de caracteristicas MFCC, sao necessarias
as etapas mencionadas nas se¢des anteriores, sendo configuradas da seguinte

forma.

— O sinal de voz z(t) a parametrizar é passado através do filtro de pre-
énfase da equacao A-1 com . = 0.97. Essa etapa ¢é recomendavel para
compensar a atenuacao das componentes de alta frequéncia causadas

pelo mecanismo da producgao de voz.

— Depois do sinal ser filtrado, é necessario atenuar as descontinuidades
causadas no inicio e no final do sinal de cada segmento, aplicando uma
janela Hamming de 25 ms de comprimento, com deslocamento entre

janelas de 10 ms, obtendo-se assim vetores MFCC a cada 10 ms (equagoes
A-3 e A-4.

— Apoés a etapa de janelamento do sinal, aplica-se a DFT da equagao A-5

para obter o espectro.

— Uma vez calculada a DFT obtém-se a poténcia espectral, utilizando a

equacao
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— A etapa a seguir é a chamada informages de espectro, que faz a
distingao entre as técnicas de extragao, na qual aplica-se um banco de M

filtros & poténcia espectral.

O banco de filtros esta formado por filtros triangulares, espacados de

acordo com a escala de frequéncia MEL, representada pela equacao

-~ f
Mel(f) = 1125In ( 1+ 700) (A-7)

que, como foi mencionado, imita a resposta em frequéncia do sistema

auditivo humano.

Matematicamente, os filtros MEL, sdo definidos pela seguinte resposta

em frequéncia

0 k< klm —1]
2(k—k[m—1])
o] = ) Er K D @EmR 0 Am =< k<klm] o o
m 2(k[m+1]—k) k[ ] k< k[ + ]
(klm41]—k[m—1])(k[m+1]—k[m]) ’ —
0 k> kfm+ 1]

Cada filtro calcula a média do espectro em torno da frequéncia central,
e tém diferentes larguras de banda. Quanto maior ¢ a frequéncia maior

¢ a largura de banda, como mostra a Fig. A.3.

Hilk] He[k]  Hek]  Halk] Hslk] Helk] Hi[k]

1

: ! ‘ k
MO) KI1] K21 K31 Ki4] K] KI6] 7] 8]

Figura A.3: Banco de filtros usado na técnica MFCC

Para determinar matematicamente os segmentos, parte-se das frequén-
cias extremas f; e f; que sao as frequéncias de corte do banco de filtros
em Hz. Esses valores sao usados para dividir o intervalo em B + 1 partes

iguais. Para obter os valores em Hz, basta aplicar a fun¢ao inversa
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k[m] = ( g) Mel™ ( Mel(f) +mM€l(f§\)4;]¥d(f’>> (A-9)

onde Fj é a frequéncia de amostragem em Hz, M é o ntmero de filtros
e N o nimero de amostras da DFT. k[m] sao as frequéncias digitais e

Mel™! determina a largura do banco de filtros e é dado por

Mel™(m) =700 ( et — 1) (A-10)

Em seguida, obtém-se a log-energia da saida de cada um dos filtros MEL.

N
N

Stm)=In| Y SklHuk|, 1<m<M (A-11)

Finalmente, os coeficientes MFCC sao obtidos aplicando a transformada
inversa do cosseno (DCT™!') ao logaritmo dos coeficientes de energia

obtidos no item anterior

cln] = Z_:Og[m] COS( 7m(m]w—|—0,5)> , O<n<M-1 (A-12)

Por exemplo, se M = 13 tem-se um vetor como é mostrado a seguir:

Crnel = Co, C1,C2, ..., C12.

O primeiro coeficiente do vetor C,,., denotado por ¢y, pode carregar
muita informagdo do sinal transmitido. Este coeficiente por vezes é
considerado e por vezes nao; isto vai depender do tipo de reconheci-
mento desejado, que pode ser reconhecimento de voz, ou reconhecimento

de locutor.

A avantagem de utilizar DCT no lugar da IFFT (transformada inversa
de Fourier),é que a DCT reduz o ntimero de coeficientes gerados apds
utilizar as técnicas de parametrizacao especificadas (MFCC ou PNCC).
Esta redugao ¢ feita através de uma propriedade da DCT conhecida como

compactagao da energia, concentrando os valores mais significativos nos
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primeiros termos do vetor, e descartando os 1ltimos, melhorando assim

a eficiéncia computacional.

— A ideia principal da extracao de atributos é captar as mudancas tempo-
rais bruscas presentes no espectro. Devido a isto, utilizam-se além, dos
coeficientes extraidos até agora, chamados coeficientes “estaticos”, os co-
eficientes delta e de aceleracao, chamados coeficientes “dinamicos”, que
capturam essas mudancas e incorporam informacao relativa a transicao

dos coeficientes estaticos entre quadros vizinhos.

O calculo dos coeficientes dindmicos faz-se através de regressao linear
sobre uma janela, cobrindo dois vetores antes e dois apds o vetor

calculado [38], ou seja,

_ Zg):l 0<Ct+0 - Ct—e)

d
! 259 62

(A-13)

onde d; é o coeficiente (diferencial) delta (A) computado no tempo
t, calculado em termos dos correspondentes coeficientes estaticos C;_g
até Cyrg. O parametro © indica o tamanho da janela de regressao,

usualmente igual a 2.

Os parametros de segunda ordem chamados delta-delta, sdo obtidos
replicando a derivada sobre os resultados obtidos na primeira derivagao
[187].

A.5.2
Power-Normalized Cepstral Coefficients (PNCC)

Diferentes experimentos ao longo do tempo tém mostrado que os tons
nao sao representados em escalas lineares de frequéncia. Por isso, tenta-se
aproximar, através de escalas de frequéncias nao lineares, o comportamento
auditivo humano, tal como acontece com os atributos MFCC. Porém, nestes
atributos a eficacia do reconhecimento cai rapidamente com a presenca do
ruido.

Recentemente, [40] introduziu um método mais eficiente para extragao
de atributos, chamado Power-Normalized Cepstral Coefficients (PNCC). Sua
eficiéncia é devida a adicdo de uma nova etapa de remocao de ruido, a qual,
através da média das energias de uma banda ao longo de alguns quadros
consecutivos, consegue remover a adigao do ruido do sinal. Esse procedimento
é feito apds a divisao do sinal em bandas de frequéncia superpostas, similar ao

utilizado nos MFCC. A diferenca é o uso de um novo tipo de escala que imita
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a resposta em frequéncia do sistema auditivo. De acordo com isso, os atributos
PNCC sao considerados uma evolucao dos atributos MFCC.

Os PNCC utilizam a mesma metodologia de analise de tempo curto que
os MFCC, visando desenvolver conjuntos de atributos baseados em critérios
perceptuais. A estrutura do método PNCC é mostrada na Fig A.1, onde pode-
se ver que ¢ similar & estrutura MFCC descrita na se¢ao anterior, com algumas
variagoes, especialmente na etapa de informagoes de espectro.

O pré-processamento para a extragao de atributos PNCC é o mesmo
para os MFCC, que consiste em um filtro de pré-énfase e a andlise de Fourier
utilizando o mesmo janelamento Hamming de 25 ms de comprimento com
deslocamento entre janelas de 10 ms.

Uma vez obtida esta informagao, procede-se a analise espectral consti-

tuida por trés partes explicadas a seguir.

— A primeira parte consiste na utilizacao de filtros Gammatome baseados

na escala de Bandas Retangulares Equivalentes (ERB) [41].

Esses filtros possuem bandas de passo nao uniformes e sobrepostos,
como é mostrado na Fig. A.4, onde cada filtro representa a resposta em

frequéncia relacionada com um ponto particular da membrana basilar

T

Y
=)

Ganho (dB)

A
o

-60

0 1000 2000 3000 4000 5000
Frequéncia (Hz)

Figura A.4: Banco de filtros Gammatone.

O modelo utilizado para a construcao dos filtros é o proposto em [229].

A resposta ao impulso de cada filtro é dada por

g(t) = f—1,-2nt1,019ERB cos(27 fot) com £>0 (A-14)
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onde [ é a ordem do filtro ERB e f. é a frequéncia central associada a ela.
Assim, a largura de banda de cada filtro é ajustada conforme as medidas

da largura de ERB dos filtros auditivos humanos dados pela equacao

fe
1000

ERBMQzQ&?(&E? +1>Hz (A-15)

A largura da anda ERB corresponde aproximadamente 11% de sua
frequéncia central, pelo que os filtros auditivos equivalentes tém uma
largura de banda inferior & apresentadas pelas bandas criticas (20% de
fe em 500 Hz). Devido a isso, é necessario uma maior quantidade de
filtros ERB, a fim de caracterizar a faixa completa de frequéncias do
sistema auditivo humano (de 20 Hz a 22.050 Hz)

Estas frequéncias centrais sao distribuidas uniformemente em uma escala
auditiva de frequéncias ERB A-16, representadas por uma funcao quase
logaritmica que relaciona a frequéncia com o niimero de canais do banco
de filtros.

ERBy = 21,410g,,(0,00437f + 1) (A-16)

onde f ¢ a frequéncia em Hz e ERBy é o nimero ERB(razao ERB)

A implementacao completa dos filtros Gammatone pode ser encontrada
em [230].

A segunda modificacao é a implementacao da etapa de remocao de ruido
acima referida, afim de estimar a reducao da qualidade da fala causada
pelo ruido [231], j& que este costuma ser mais estacionario que o sinal de

VOZ.

Este procedimento é motivado pelo fato de que o sistema auditivo
humano é mais sensivel a alteragoes na frequéncia ao longo do tempo,

do que a excitagao relativamente constante de fundo [40].
A implementagao detalhada é descrita em [232].

A terceira modificacdo estd relacionada com a mudanca da funcao
logaritmica utilizada na saida dos bancos MEL, por uma funcao de
potenciacao aplicada na operagdo nao linear sobre a energia de cada
banda. A utilizacdo desta nova funcao tenta evitar que os valores de

saida das bandas estejam perto de zero, ja que as regioes onde o sinal
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possui pequenas energias serao mas vulneraveis a adi¢ao de ruido aditivo,
como acontece com a func¢do logaritmica alterando os atributos MFCC.
E por isso que se utiliza uma func¢ao de potenciacao, que vai crescer mais

suave, reduzindo assim a distor¢ao espectral.

Uma vez obtida a informacao do espectro, o cepstrum em escala ERB é
a transformada discreta do cosseno das saidas dos bancos de filtros, similar ao
utilizado para os MFCC, (equagao A-12).

Finalmente, o vetor de atributos é constituido pelos n coeficientes deter-
minados da DCT, além da adigdo dos correspondentes coeficientes de regressao
(delta e delta-delta) obtidos através da equagao A-13.
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