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Resumo

Um dos principais problemas no desenvolvimento de filtros para sinais de voz € a avalia-
¢do do seu desempenho. Nao é possivel determinar o desempenho de uma técnica de tratamento
de ruido sonoro apenas pela andlise da SNR obtida, pois a qualidade do sinal filtrado esta ligada
a sua inteligibilidade. As avaliacdes subjetivas também ndo sdo conclusivas.

Esta dissertacdo apresenta uma avaliagdo comparativa dos filtros com resposta finita ao
impulso de Wiener 6timo e sub-6timo, que permite a ponderagdo entre reducao de ruido obtida
e distor¢do inserida a partir do ajuste de um parametro «, por meio da observacdo da taxa de
acertos de um sistema de reconhecimento automatico de voz (RAV).

Os filtros implementados possuem ordem 20 e janela de andlise de 20 ms (intervalo no
qual o sinal de voz pode ser considerado estaciondrio). Para o filtro sub-6timo foram usados
a=0,5a=0,7ea = 0,8 Para o reconhecedor foi utilizado o decodificador de amplo
vocabulario Julius, modelo actstico baseado em cadeias de Markov (Hidden Markov Models —
HMMs) e modelo linguistico N-grama para o portugués brasileiro.

Os testes foram realizados com 20 frases de locutores distintos, totalizando 146 palavras.
Foram obtidos os percentuais de palavras reconhecidas corretamente para os sinais sem adi¢do
de ruido, e para ruido aditivo gaussiano branco com SNR de 20 dB, 15dB, 10dB, 5dB, 3dB e
0 dB.

Para avaliar o efeito de distor¢do nos filtros implementados, os sinais obtidos pela fil-
tragem dos arquivos de voz sem ruido sdo processados pelo reconhecedor, observando que a
percentagem de acerto aumenta com a diminui¢do do parametro « (o filtro de Wiener corres-
ponde a o = 1).

A partir da andlise dos resultados de reconhecimento para os diferentes valores de SNR
se conclui que a aplicacdo do filtro sub-6timo com o = 0, 7 resulta na melhor taxa de acertos
para o reconhecedor utilizado dentre os quatro filtros desenvolvidos quando o ruido € aditivo
gaussiano branco. A melhoria observada foi de 10% para a menor SNR avaliada e de 14% para

a maior SNR avaliada.

Palavras-chave: Filtro de Wiener, reconhecimento de voz, reducado de ruido.



Abstract

One of the main problems in the development of filters for speech signals is performance
evaluation. It is not possible to evaluate the technique only by the obtained SNR analysis,
because the quality of the filtered signal is related to its intelligibility. Subjective evaluations
are also not conclusive.

This dissertation presents a comparative evaluation of finite impulse response Wiener
optimal and sub-optimal filters, which allows weighting between noise reduction and distortion
insertion by setting a parameter «, through the observation of an automatic speech recognition
(ASR) system error rate.

The 20 order filters were implemented with analysis window of 20 ms (for which the
speech signal can be considered stationary). A sub-optimal filter was tested, for « = 0.5,
alpha = 0.7 and o = 0.8. The large vocabulary decoder Julius was chosen for the ASR system.
Hidden Markov Models (HMMs) and N-gram language model for Brazilian Portuguese were
used for acoustic and linguistic training.

The tests were performed with 20 sentences from different speakers, totaling 146 words.
The percentage of correctly recognized words for the clean speech signals, additive white Gaus-
sian noise (AWGN) was obtained, for a SNR of 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB, 3 dB, 0 dB, and
filtered signals.

To evaluate the distortion effect caused by filtering, the filtered version of clean speech
signals were processed by the recognizer, and it was observed that the error rate decreases with
the reduction of the parameter « (the Wiener filter corresponds to o = 1).

Based on the analysis of recognition results for different values of SNR, the application
of sub-optimal filter, with o = 0.7, produces the best recognition rate for a specified AWGN
among the four designed filters. The observed improvement was 10% for the lowest SNR and
14% for the highest SNR evaluated.

Keywords: Wiener filter, speech recognition, noise reduction.
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CAPITULO 1

Introducao

A fala € um dos principais meios de comunica¢do humana e, por isso, a evolucdo tec-
noldgica foi acompanhada do desenvolvimento de sistemas de comunicagdo baseados na fala.
Além disso, a automatizacdo dos processos torna necessdria a existéncia de uma interface de
comunicacao entre humanos e maquinas.

Com a possibilidade do emprego de processamento digital de sinais, permitindo a imple-
mentacao de fungdes mais complexas que as empregadas no processamento analégico, surgiu o
conceito de processamento digital de voz, que consiste no tratamento de sinais de voz em niveis
discretos de intensidade e tempo [3]. Algumas areas de aplicacdo de sistemas de comunicagdo
por voz sdo transmissdao, armazenamento, reconhecimento automético de voz, sintese de voz,
verificacdo e identificacdo automatica de locutor, melhoria da qualidade do sinal e aplicacdes

ligadas a acessibilidade conforme ilustrado no diagrama da Figura 1.1 [1].

Técnicas de Processamento Digital da Voz

|
Melhoria da

Transmissao e Sintese de Reconhecimento Identificacao de SR Aplicagdes de
Armazenamento Voz da Fala Locutor Voz Acessibilidade

Figura 1.1 Diagrama de blocos representando as aplicagdes das técnicas de processamento digital da
fala [1].

Assim, as pesquisas sobre processamento da fala, ou voz, envolvem especialmente os
problemas ligados a facilitagdo da comunicag¢do humana a distancia e comunicagao ser humano-
madquina utilizando a fala. Um dos principais exemplos de aplicacdo do processamento digital
da voz para a comunicagdo humana € a telefonia digital.

Este capitulo apresenta uma introducao aos conceitos de comunicagdo vocal ser humano-

maquina na Secdo 1.1. Na Secdo 1.2 sdo discutidas as questdes que motivam esta dissertagao.



Introducio 2

Os objetivos geral e especificos sdo listados na Secdo 1.3 e na Secdo 1.4 é apresentado um

resumo da estrutura do texto.

1.1 Comunicaciao Ser Humano-Maquina por Fala

A complexidade de operacdo de sistemas automatizados estd diretamente ligada ao tipo
de comunicacao utilizada em sua interface com o usudrio. Como a fala é uma das principais for-
mas de comunica¢do humana, o desenvolvimento de tecnologias que permitam seu uso nessas
interfaces € um processo crescente [3—6].

A utilizac@o da fala na interface ser humano-méaquina também oferece a vantagem da
velocidade na troca de informacao, pois a taxa média de comunicac¢do por voz € de 200 palavras
por minuto, enquanto a de digitacdo € em torno de 60 palavras por minuto [7].

Na década de 1950 surgiram os primeiros trabalhos descrevendo a possibilidade de co-
municagdo vocal ser humano-mdaquina [8], especificamente para o reconhecimento de digitos
falados. Na década de 1960 as pesquisas em torno do espectro de voz, permitindo o levanta-
mento das caracteristicas do sinal de voz, e a evolucdo dos computadores digitais proporcio-
naram grandes avancos na drea [7]. O desenvolvimento dos sistemas de comunicacdo vocal
ser humano-mdaquina seguiu considerando também a possibilidade de sintetiza¢do da voz pela
maquina, permitindo a produc¢do de respostas vocais.

Algumas aplicacdes possiveis para interfaces de comunicagdo vocal entre ser humano e
maquina sdo comando por voz, solu¢des para medicina na drea de identificacdo de patologias
por voz [9], acessibilidade para pessoas com deficiéncia visual, auditiva, vocal e fisica [10],
troca de informagdes com sistemas automatizados, como guichés de estacionamentos e caixas
bancdrios eletronicos, reconhecimento de ditado, e seguranca, por meio da identificacdo pessoal.

Os sistemas de comunicac¢do vocal ser humano-maquina podem entdo ser divididos em
sistemas de sintese de voz, sistemas de reconhecimento de voz e sistemas de reconhecimento
de locutor [7]. Nas secdes seguintes sdo apresentadas as caracteristicas e exemplos de aplicacdo
para esses tipos de sistemas, bem como as consideracdes acerca de sua utilizagdo em ambientes

que possuem ruido sonoro.

1.1.1 Sistemas de Sintese Vocal

Sistemas de sintese de voz tém como objetivo a conversdo de mensagens na forma de
texto para voz sintética inteligivel e com sonoridade natural [1], fazendo a transmiss@o da men-
sagem da maquina para o usudrio humano.

Os dois processos fundamentais dos sistemas de sintese de voz por texto sdo a andlise de
texto e a sintese de voz. A estrutura desses sistemas € ilustrada na Figura 1.2. A andlise de texto
determina uma descri¢do linguistica abstrata da mensagem, enquanto a sintese da voz produz

os sons correspondentes a essa mensagem [1].
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Texto de Analise de o~ )
d ! —> Descricdo ) gintese de Voz —> Y07
e - linguistica sintetizada

Figura 1.2 Diagrama de blocos representando sistemas de sintese de voz.

Para produzir a voz sintetizada € necessario utilizar um conjunto de elementos de texto
(fonemas, palavras, frases ou paradmetros no caso do uso de codificagdao paramétrica) arma-
zenado no formato digital. Esses elementos podem ser combinados para gerar a mensagem
desejada.

Os métodos de codificacdo de forma de onda — modulagao por codificagdao de pulsos
(PCM), PCM diferencial, entre outros [11] — e métodos de andlise-sintese — codificacdo por
predi¢do linear — podem ser usados no armazenamento dos elementos textuais. A qualidade do
sinal sonoro sintetizado depende, essencialmente, do método de codificacdo utilizado [7].

A descricao dos fundamentos envolvidos no desenvolvimento dos sistemas de sintese da

fala é feitaem [1].

1.1.2 Sistemas de Reconhecimento de Voz

Os sistemas de reconhecimento automético de voz (RAV), ou da fala, t¢m como objetivo
a interpretacdo automatica da informacdo dada por um locutor, o que pode ser visto como o
processo inverso da sintese vocal [4]. O principal fator que impulsiona as pesquisas na area de
conhecimento da fala € a potencial reduc@o de custos na substitui¢do dos servicos de interacdo
entre humanos por intera¢do ser humano-maquina [1].

Sistemas de interface para dispositivos eletronicos pessoais, atendimento automético,
controle de equipamentos e seguranga baseados em voz sdo algumas aplicagdes diretas dos
sistemas de reconhecimento automatico de voz. Esses servicos oferecem facilidade no acesso a
informacdes e servigos para os usudrios [1]. Dependendo de sua aplicagdo, o reconhecimento
de fala possui variacdes no tamanho do vocabuldrio de reconhecimento, natureza da fala e
populacdo de locutores.

Em geral, os sistemas de reconhecimento de fala podem ser subdivididos em sistemas
de interface e sistemas transcritores [12]. Os sistemas de interface utilizam técnicas de reco-
nhecimento de voz para comando de acdes ou navegacao por menus de sistemas, facilitando ou
acelerando a operacgdo de dispositivos diversos. Os sistemas transcritores t€m como objetivo a
captacao e transcricao do texto falado por um locutor [7].

O desempenho dos sistemas de reconhecimento de voz € afetado pelo conjunto de para-
metros escolhidos para representar a voz, o modelo linguistico que descreve as caracteristicas
linguisticas de comparacdo, o modelo acustico baseado nas informagdes dos sinais de voz e o

codificador de voz utilizado [11].
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As caracteristicas e a estrutura dos sistemas de reconhecimento de fala sao tratadas mais
detalhadamente no Capitulo 2. Mais informacdes e a descricdo dos conceitos envolvidos no

desenvolvimento desses sistemas podem ser encontrados em [4] e [1].

1.1.3 Sistemas de Reconhecimento do Locutor

Os sistemas de reconhecimento de locutor t€m como objetivo a identificacdo robusta
da identidade de locutores. As principais aplicacdes desses sistemas sdo na drea de seguranca
e criminalistica, constituindo em uma das principais dreas da comunicagao vocal ser humano-
mdquina [3]. Nesses sistemas a comunicagdo € feita do usudrio humano para a miquina.

O processo de reconhecimento da identidade vocal de locutores consiste essencialmente
na extracao de parametros vocais do locutor, a partir dos quais € possivel definir um modelo que
preserva suas caracteristicas vocais que o diferenciam dos demais individuos [7].

Os sistemas de reconhecimento de locutor podem ser classificados em duas categorias:
identificac@o de locutor e verificagdo de locutor. A identificagdo de locutor se aplica aos casos
nos quais o objetivo € atribuir uma identidade ao locutor, enquanto a verificacdo de locutor se
aplica quando o objetivo é confirmar a identidade do locutor [7].

A divisdo geral para as aplicagOes relacionadas a comunicagdo ser humano-maquina por

voz ¢ ilustrada no diagrama de blocos da Figura 1.1.3.

Comunicagdo Vocal Ser Humano-
Maquina

Reconhecimento da . Reconhecimento de
Sintese de Voz
Fala Locutor

Interface: Palavras Transcritores: fala Identificagdo: Verificagdo: Vocé é
isoladas continua Quem ¢é vocé? quem alega ser?

Figura 1.3 Diagrama de blocos representando a divisdo das aplicagdes para comunicagdo vocal ser
humano-maquina.

Mais informacdes sobre os sistemas de reconhecimento de locutor podem ser encontra-
dasem [7] e [13].

1.1.4 Consideracoes para Ambientes com Ruido Sonoro

Os sistemas de comunicac@o vocal ser humano-maquina sdo normalmente projetados

em laboratorio e treinados com um dicionario de frases com baixo ou nenhum ruido sonoro.
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Como os ambientes tipicos de utilizacdo das aplicacdes desses sistemas nao possuem isola-
mento acustico, o efeito de ruido sonoro pode degradar seu desempenho.

A presenca de ruido afeta especialmente as aplicacdoes de comunicagdo do usudrio hu-
mano para a miquina, ou seja, sistemas de reconhecimento de voz e de reconhecimento de
locutor. Os sistemas de reconhecimento de voz tendem a ter seu desempenho mais degradado
que os sistemas de reconhecimento de locutor [14]. Em geral, duas medidas mitigadoras podem
ser consideradas para reduzir o efeito da presenca de ruido: melhoria do modelo de reconheci-
mento e pré-tratamento do sinal [6].

A robustez do sistema de reconhecimento pode ser melhorada com uso de técnicas de
representacdo paramétrica da voz (estadgio paramétrico) e modelagem, considerando que os si-
nais de voz estdo misturados ao ruido (estagio de modelagem). O pré-tratamento do sinal pode
ser usado no estdgio acustico para diminuir o nivel de ruido ou aumentar o nivel do sinal de voz
(melhoria da relacdo sinal-ruido, ou Signal-to-Noise Ratio — SNR).

As solucdes aplicadas, como pré-processamento, sao mais modulares, pois o sistema de
reconhecimento pode ser mantido independente do ambiente no qual serd utilizado [5]. Essas
solugdes consistem no célculo de uma estimativa para o sinal de voz a partir de um sinal de
observacao correspondente ao dudio alterado pelas condi¢des do ambiente.

Existem diversas técnicas para o tratamento de sinais contaminados com ruido, in-
cluindo filtros adaptativos, 6timos, lineares ou ndo lineares [15]. As técnicas de filtragem 6tima
buscam a minimizacdo do erro médio quadratico entre a estimativa obtida para o sinal e o si-
nal original, enquanto as técnicas de filtragem adaptativa variam os parametros de filtragem de
acordo com o sinal observado. Considerando que em grande parte das situacdes as caracte-
risticas do ruido variam com o tempo, também foram desenvolvidas técnicas que combinam
filtragem 6tima e filtragem adaptativa [5,6, 16, 17].

Especificamente para o problema de redugdo de ruido sonoro na fala, algumas técnicas
se destacam [17]: subtracdo espectral [18], subespaco de sinais [19], modelagem estatistica [20]
e filtragem de Wiener [5]. A subtracdo espectral e a filtragem de Wiener sdo mais utilizadas,
porque apresentam pouca complexidade de implementagdo e podem ser empregadas com o uso
de apenas um canal (um microfone de captura) [6]. No entanto, o uso de subtracdo espectral e
filtro de Wiener ndo sdo indicados para situagdes de baixa SNR [5].

O reconhecimento automético de voz em ambientes de fabrica é uma abordagem es-
pecifica do problema, pois esses ambientes possuem nivel de ruido sonoro bastante elevado.
Diversas aplicagdes para o reconhecimento de voz sdo propostas para esses ambientes, como a
utiliza¢do de comando por voz em sistemas ligados a seguranga e a operagao de maquinas em

situacdes nas quais as maos dos operdrios executam outras funcdes.
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1.2 Motivacao

O reconhecimento de voz possibilita a passagem de informagdo do usudrio humano
para mdaquinas, podendo ser aplicado diretamente na comunicacdo ser humano-méaquina, na
comunicacao humana e também em interfaces para melhorar a acessibilidade para pessoas com
deficiéncia.

Os sinais de voz utilizados em sistemas de comunicagdo por fala sio normalmente origi-
nados em ambientes sem isolamento acustico. Assim, o sinal recebido pelo sistema corresponde
a uma versdo corrompida do sinal original, que contém o ruido sonoro aditivo do ambiente e
o eco produzido pela fala [6]. Os sistemas de reconhecimento automdtico da fala sdo espe-
cialmente sensiveis ao efeito de ruido sonoro, o que torna necessdria a utilizacdo de medidas
mitigadoras.

Um dos filtros mais utilizados na reducao de ruido sonoro quando existe apenas um sinal
de observacao € o filtro 6timo de Wiener [21]. No entanto, o aumento do nivel de ruido no sinal
leva a0 aumento da distor¢do no sinal filtrado. A necessidade de tratamento para ambientes
com ruido muito elevado € justificada nas aplicacdes dos sistemas de comunicagdo vocal ser
humano-maquina em fébricas, aeroportos, rodovidrias, estacdes de metrd e etc.

Em [5] € proposta uma alterac@o no filtro de Wiener com resposta finita ao impulso,
desenvolvendo um filtro sub-6timo em que € possivel diminuir a distor¢do inserida por meio da
reducdo da SNR do sinal filtrado a partir da alteracdo de um pardmetro de distor¢ao c.

Um dos principais problemas no desenvolvimento de filtros para voz € a avalia¢ao do seu
desempenho. Nao é possivel determinar o desempenho de uma técnica de tratamento de ruido
sonoro apenas pela andlise da SNR obtida, pois a qualidade do sinal filtrado estd ligada a sua
inteligibilidade. As avaliagOes subjetivas também nao sdo conclusivas. A andlise comparativa
do uso de técnicas de tratamento de ruido a partir de sua aplica¢do no pré-tratamento de sistemas

de RAV pode ser usada para avaliar o desempenho dessas técnicas.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € a andlise de desempenho dos filtros de Wiener 6timo e
sub-6timo, com resposta finita ao impulso, em termos da taxa de acertos de um sistema de re-
conhecimento automatico de voz baseado em Modelos Escondidos de Markov (Hidden Markov
Models — HMMs).

Os objetivos especificos que subdividem o objetivo principal sdo listados a seguir.

1.3.1 Objetivos Especificos

* Estudo de algumas técnicas de reduc¢do de ruido sonoro e avaliagdo tedrica de seu desem-

penho para ambientes com baixa SNR;
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* Implementacgao dos filtros de Wiener 6timo e sub-6timo;

* Comparacao do desempenho das técnicas de filtragem utilizadas por meio de sua aplica-

¢a0 a um sistema de RAV para portugués brasileiro baseado em HMMs;

* Variagdo dos parametros dos filtros implementados de forma a obter o melhor percentual

de palavras reconhecidas corretamente para SNR compativel a ambientes de fébrica.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizado em seis capitulos. O presente capitulo contém as in-
formacdes introdutdrias acerca das aplicagdes do processamento digital da voz em sistemas de
comunicacao ser humano-mdaquina e os problemas envolvidos no uso dessas aplicagdes em am-
bientes com presenca de ruido sonoro. A partir desses conceitos € apresentada na Secdo 1.2 a
motivacdo e na Sec¢do 1.3 os objetivos para o trabalho.

No Capitulo 2 € descrito o funcionamento dos sistemas de reconhecimento automatico
de voz (RAV). Para isso, inicialmente sdo apresentadas as caracteristicas do sinal de voz e sua
representacdo paramétrica, e em seguida as propriedades e a estrutura dos sistemas de RAV.
Por fim, € feita uma breve discussdo acerca das ferramentas de implementacdo utilizadas e os
desafios encontrados no desenvolvimento desses sistemas.

No Capitulo 3 sdo discutidas duas técnicas muito usadas na reducdo de ruido sonoro
em voz (subtracdo espectral e filtragem de Wiener). Além disso, é realizada uma discussao
acerca do desempenho dessas técnicas para ambientes com baixa relacdo sinal-ruido, e s@o
apresentadas alternativas propostas em trabalhos anteriores, sendo detalhado o filtro sub-6timo
baseado no filtro de Wiener.

No Capitulo 4 € apresentado o sistema utilizado, sendo discutidos os passos usados para
a obtenc¢do dos sinais de voz misturados a diferentes niveis de ruido, desenvolvimento dos filtros
de Wiener e sub-6timo, e aplicacao dos sinais obtidos no sistema de reconhecimento.

No Capitulo 5 os resultados obtidos pela filtragem sdo mostrados e ¢ feita a andlise de
desempenho do sistema de RAV para os sinais filtrados em termos do percentual de palavras
reconhecidas corretamente pelo sistema desenvolvido, considerando o uso dos diferentes filtros
para diversos valores de SNR.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideracdes finais deste trabalho e feitas as

propostas para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Reconhecimento Automatico de Voz (RAV)

z

O objetivo dos sistemas de reconhecimento automadtico de voz (RAV), ou da fala, é
fazer a conversdo de um sinal de voz em uma mensagem transcrita identificavel pela maquina,
de forma eficiente e acurada, independentemente do dispositivo usado na aquisi¢do do sinal
(transdutor, microfone), do sotaque do locutor e do ambiente acustico [1]. Isto €, um sistema de
RAV ideal deveria atuar como um ouvinte humano.

O processamento a ser realizado apds a identificagdo pode ser a sintetizagao (repeticao),
transmissao, escrita em forma de texto ou execu¢cdo de um comando. Esses sistemas tiveram
a primeira implementagdo documentada pelos Laboratérios Bell na década de 1950 [8], em-
pregando métodos baseados em reconhecimento de padrdes. Desde entdo, os estudos buscam
melhorar seu desempenho e a interface entre homens e maquinas, pois a fala € uma das princi-
pais formas de comunica¢do humana.

Um modelo conceitual simples para os processos de geracdo do sinal de voz e reconhe-
cimento de voz € mostrado na Figura 2.1. O primeiro passo para a producdo da fala assumido
como parte do processo da comunicacdo homem-maquina € a intenc@o do locutor de expressar
algum pensamento. Entdo o locutor deve compor uma sentenca que possua significado lin-
guistico (W) na forma de uma sequéncia de palavras. Tendo sido escolhidas as palavras, sdao
enviados através do sistema nervoso sinais de controle para os 6rgdos de articulagdo da fala,
originando a forma de onda do sinal de voz z(n). Esse processo de formacdo do sinal da fala a
partir da inten¢do do locutor é chamado de Modelo de Locugao, pois reflete o sotaque e escolha
de palavras para expressar a mensagem desejada [1].

O processo de reconhecimento de voz consiste em um processamento acustico, que faz
a andlise do sinal de voz e converte em um conjunto de caracteristicas acusticas X (espectrais
e/ou temporais), que representa de forma eficiente os sons da fala. Essas caracteristicas sdo
processadas por um decodificador linguistico que faz a estimativa das palavras, utilizando uma

medida de verossimilhanca (likelihood), para gerar a sentenca reconhecida W.
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Intengdo do W | Mecanismo *(M) | | Pprocessador X | Decodificador 4
Locutor - da Fala - Acitstico 7| Linguistico -
Modelo de Locugdo Reconhecedor de Voz

Figura 2.1 Modelo conceitual para processos de producio e reconhecimento de voz [1].

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos envolvidos na producao e as caracteris-
ticas do sinal da fala, a fim de justificar o tratamento realizado no processo de Reconhecimento
da Fala. Em seguida € feito um resumo das caracteristicas dos sistemas de Reconhecimento da
Fala, que dependem da aplicacdo desejada.

Na Secao 2.3 o processo de Reconhecimento da Fala descrito resumidamente a partir da
Figura 2.1 € apresentado de forma mais detalhada. As ferramentas de implementacdo utilizadas
para o desenvolvimento das diferentes etapas dos sistemas de RAV sdo apresentadas na Se-
cdo 2.4. Por fim, sdo destacados os desafios para o desenvolvimento desses sistemas e algumas
consideragdes finais.

2.1 Caracteristicas do Sinal de Voz

O sinal de voz pode ser definido como a onda acustica que corresponde a forma fun-
damental da mensagem contida na fala [21]. Embora sua representacdo fundamental seja uma
onda continua, a fala pode ser representada foneticamente por um conjunto finito de simbolos,
chamados de fonemas da linguagem [4]. O numero de fonemas depende do idioma, sendo 38
para o portugués brasileiro [22,23]. Assim, a informacdo contida na fala é de natureza discreta.
De acordo com a Teoria da Informacao, apresentada por Shannon em [24], uma mensagem
composta de simbolos discretos pode ser quantificada em bits por seu contetdo de informacgado
e a taxa de transmissdo pode ser medida em bits por segundo (bits/s) [1].

Um conjunto de regras da linguagem determina a formacdo dos sons da fala. A lin-
guistica € a drea cientifica dedicada ao estudo da linguagem e da utilizacdo de suas regras na
comunicacao humana, enquanto a fonética € a area de estudos das caracteristicas da producdo
do som da fala humana [4].

O sinal da fala pode ser convertido em uma forma de onda elétrica pelo uso de um mi-
crofone ou um transdutor, em seguida pode ser processado na sua forma analdgica ou, apds uma
conversdo analégico/digital, ser tratado por um processador digital. E possivel converter o sinal
novamente para uma onda acustica (conversdo digital/analégico) com o uso de auto-falantes.
Apesar das aplicagdes iniciais para o processamento de voz ndo levarem em consideracio os
fundamentos de Teoria da Informacdo, os estudos mais recentes utilizam cada vez mais es-

ses conceitos. Assim, existem duas abordagens possiveis para o tratamento do sinal de voz:
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o tratamento da forma de onda e representacdo paramétrica do sinal, sendo essa abordagem
considerada cléssica, e o tratamento da informacgdo codificada no sinal de voz [1]. Os estudos
apresentados neste trabalho consideram a abordagem cldssica.

O processo de produgdo e percepgao da fala brevemente descrito na Figura 2.1 € apre-

sentado de forma detalhada na cadeia da fala ilustrada na Figura 2.2.

Producio da Fala ! .
Fonemas, . Movimentos
Texto prosodico : articulatorios Excitacdo
|
~ T I
Formulagao S de1go de Coma'nd.os Trato Vocal | —
da Mensagem Linguagem | Neurologicos
|
T
: Onda actstica
entrada discreta . entrada continua l
|
50 bits/s 200 bits/s ! 2000 bits/s 64-700 kbits/s
€ | | T | | > Canal
taxa de informagao
| |
Fonemas, palavras, : Bxtragdo de Andlise Onda actstica
Semantica sentencas : caracteristicas espectral
|
- ~ : - Movi
Compreensdo |, Tradugdode |, 1 Transdugao Simegie s -
da Mensagem | Linguagem | | Neural Menbrana
g guag : Basilar
|
Percepcio da Fala |

Figura 2.2 Cadeia da fala ilustrando as etapas envolvidas na produgéo e percepc¢io da fala [1].

A representacdo da mensagem transmitida pela fala assume diferentes formatos ao longo
da producdo e percepcdo, sendo esses formatos informados na parte superior de cada bloco na
Figura 2.2. O inicio da cadeia da fala se d4 na origem da mensagem, representada de alguma
forma no cérebro do locutor. Para transformar a mensagem em uma onda acustica, o locutor
implicitamente faz a conversdo para uma representacao simbdlica da sequéncia de sons cor-
respondente. Esse passo € representado pelo c6digo de linguagem, que converte os simbolos
da forma que podem ser representados textualmente para simbolos fonéticos descrevendo as
unidades sonoras da mensagem.

O terceiro passo representa a conversao da informacgdo para uma sequéncia de controles
neuro-musculares, que representam os comandos de movimentos para o sistema articulador da
fala. A ultima etapa do processo de producdo da fala € o sistema de trato vocal, responsdvel
pela producdo da onda acustica.

O primeiro passo no modelo de percep¢do da voz, mostrado na parte inferior da Fi-
gura 2.2, é a conversdo da onda acustica em uma representagdo espectral, que € feita no interior

do ouvido pela membrana basilar, que atua como um analisador de espectro nao-uniforme sepa-
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rando as componentes espectrais do sinal e fazendo sua andlise em um sistema que atua como
um banco de filtros ndo-uniforme [1].

Apo6s a obtencao dos pardmetros espectrais, o sistema de percep¢do realiza uma trans-
ducdo neural desses parametros em um conjunto de caracteristicas do dudio, que podem ser
decodificadas e processadas pelo cérebro. Em seguida, é feita a conversao desse conjunto de
caracteristicas audiveis obtido em um conjunto de fonemas, palavras e sentencas associadas
pelo processo de translagdo de linguagem no cérebro humano a mensagem recebida. O ul-
timo passo do modelo € a conversdo dos fonemas, palavras e sentencas da mensagem em uma

compreensao do significado da mensagem.

2.1.1 Modelagem do Sinal de Voz

A fonte de um sinal de voz pode ser modelada como um sistema linear discreto vari-
ante no tempo, conforme ilustrado na Figura 2.3. O gerador do sinal de excita¢do simula os
diferentes modelos de producao do som, podendo ser, por exemplo, um trem de impulsos para
sinais sonoros (que possuem periodicidade, como as vogais) e um ruido aleatério para sinais
surdos. O sistema linear variante no tempo simula a modula¢do do som no trato vocal. A saida

do sistema corresponde a amostras do sinal de voz [1].

Pardmetros de Parametros de
Excitacdo Trato Vocal

v Y
Gerador de """‘"‘/\‘A‘A_A_A‘a Sistema :’M

Excitagdo sinal de excitagdio Lincar sinal de voz
d(n) x(n)

Figura 2.3 Modelo de fonte para o sinal de voz [1].

Como o trato vocal humano possui natureza lentamente variante com o tempo [4], o
sistema linear usado na sua modelagem também possui variagdo lenta. Isto &, as variacOes
nos parametros do trato vocal ocorrem a intervalos em torno de 20 ms [21]. Essa € uma das
caracteristicas mais importantes do sinal de voz, pois permite que o processamento seja feito
considerando o sinal como estaciondrio dentro de janelas de tempo de aproximadamente 20 ms
(geralmente utilizam-se janelas entre 18 ms e 30 ms [21]).

O sinal periddico de trem de pulsos usado como sinal de excitagdo para geracdo de
sinais sonoros possui o espacamento dado pelo valor do periodo de pitch da amostra mais pro-
xima. Esses pulsos sdo combinados a resposta ao impulso do sistema linear invariante no tempo

originado a partir do janelamento por meio de uma convolucao.
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2.2 Caracteristicas dos Sistemas de Reconhecimento Auto-

matico de Voz

As caracteristicas dos sistemas de RAV dependem da sua aplicacdo. Em alguns casos
o sistema tem atuacdo mais especifica e pode ser menos complexo. Algumas das principais

caracteristicas dos sistemas de RAV que podem variar sdo resumidas nas proximas secoes.

2.2.1 Dependéncia de Locutor

Dependendo do banco de dados usado no treinamento do sistema, ele pode ser classifi-
cado como dependente ou independente de locutor. Quando o sistema € dependente de locutor,
ele é treinado com um banco de dados originados pelo locutor especifico. Embora a limitacao
ao locutor seja um fator que reduz bastante a aplicacao do sistema, essa caracteristica facilita o
treinamento e otimiza o reconhecimento para o locutor especifico.

Além disso, o sistema dependente de locutor pode passar pela etapa de treinamento
sempre que for utilizado por um novo usudrio. Aplicacdes comuns para esses sistemas sio as
interfaces de automdveis e telefones celulares.

Quando sdo usados sinais de fala originados por muitos locutores, o sistema pode ser
capaz de reconhecer a fala independente do locutor. No entanto, além de tornar mais complexo
o treinamento, esse procedimento tende a reduzir a taxa de acertos do sistema, pois o torna

sensivel a variagdes na forma da oratoria.

2.2.2 Vocabulario de Reconhecimento

O vocabuldrio de reconhecimento é o conjunto de palavras que o sistema de RAV ¢
capaz de reconhecer. O sistema compara o sinal recebido com as palavras do vocabuldrio e
determina quais palavras estdo mais proximas da sequéncia de palavras do sinal recebido.

Quando é feita a comparagdo entre as caracteristicas do sinal recebido e as caracteristicas
das palavras disponiveis, quanto maior o nimero de palavras com caracteristicas semelhantes
no vocabulédrio de reconhecimento, maior a probabilidade de ocorréncia de erros na sentenca
reconhecida.

Sistemas com vocabuldrio curto costumam ser usados em aplicacdes com comandos.
Nesses casos, o reconhecedor possui no vocabuldrio apenas os comandos disponiveis na apli-
cacdo. No entanto, vocabuldrios pequenos restringem as aplicacdes do sistema e ndo podem ser
usados para reconhecimento automatico de texto ou ditados.

Por outro lado, os sistemas com amplo vocabuldrio permitem o reconhecimento de tex-
tos longos, permitindo o reconhecimento de ditado e também a utilizagdo do reconhecedor em

contextos diferentes.
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2.2.3 Corpus de Treinamento

O corpus de treinamento corresponde a base de dados usada para treinar os modelos do
sistema, consistindo em um conjunto de frases originadas pelos locutores especificos (no caso
de dependéncia de locutor) ou por diferentes locutores. O tamanho e a natureza do corpus tem
importancia essencial no processo de reconhecimento.

A escolha do corpus depende do vocabulério de reconhecimento e varia com a depen-
déncia de locutor, possuindo amostras correspondentes ao locutor especifico ou locutores diver-
SOS.

Quanto maior e mais diversificado (maior quantidade de variagdes linguisticas) o corpus,

maior serd a abragéncia do reconhecimento.

2.2.4 Natureza da Fala

O banco de dados utilizado pode ser composto por palavras isoladas ou fala continua.
Como existe um pequeno intervalo de siléncio entre as palavras na fala continua, os vocabuldrios
de palavras isoladas tendem a apresentar melhor resultado no treinamento do modelo [25].
O reconhecimento da fala continua € mais complexo devido as varia¢des nos tamanhos dos
intervalos de siléncio, que podem nio ser detectados.

Os reconhecedores para palavras isoladas sdo indicados para aplicagdes de comandos,

enquanto os de fala continua s@o mais usados no reconhecimento de frases e ditado.

2.2.5 Dicionario Fonético

O diciondrio fonético de um sistema de reconhecimento consiste em um conjunto de
palavras associadas as suas transcri¢des fonéticas. Os diciondrios fonéticos sao normalmente
desenvolvidos e disponibilizados por grupos de estudos da drea [26]. Uma das maiores dificul-
dades associada a implementacdo do sistema de RAV em portugués € a escassez de diciondrios
para o portugués brasileiro quando comparado, por exemplo, aos de lingua inglesa [27].

As palavras usadas no diciondrio fonético determina a quantidade de fonemas isolados
e combinacdes fonéticas que podem ser identificadas pelo reconhecedor. Assim, quanto maior
o dicionério fonético, melhor o desempenho no reconhecimento de palavras compostas por

fonemas diferentes.

2.3 Estrutura dos Sistemas de Reconhecimento Automatico
de Voz

Um dos desafios no desenvolvimento de sistemas de RAV € a natureza multidisciplinar

do seu conceito, que envolve processamento de sinais, acustica, reconhecimento de padroes,
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teoria da informagdo e comunicacdo, linguistica, fisiologia, ciéncia da computacao e psicolo-
gia [4]. Entdo, € desejavel que esses sistemas sejam desenvolvidos de forma modular, ou seja,
permitindo a altera¢do de parametros que modifiquem seu desempenho nos diferentes aspectos
relacionados a cada uma dessas dreas.

Uma forma de desenvolver sistemas de processamento com subsistemas menos depen-
dentes entre si € tratd-los como sequéncias de blocos e um fluxo troca de dados entre eles. A
estrutura em forma de blocos para sistemas de RAV pode ser descrita como um front-end, um
sistema de modelagem actstica e um sistema de modelagem linguistica, conforme mostrado na
Figura 2.4.

R o Modelo
Dicionario > i
Actistico
L 2
Pre- Extragio de X . Frase
=D > >
Processamento Parametros DRI Reconhecida
A Ify
Sinal de voz
x(mn), W
Modelo
Linguistico

Figura 2.4 Diagrama de blocos para sistema de reconhecimento automadtico de voz.

O sinal de voz de entrada = € convertido na sequéncia de vetores de caracteristicas
X = {x31,X9, -+ ,Xp}, em que F representa o nimero de quadros do sinal de voz, pelo bloco
de extracdo de parametros. Em particular, os coeficientes cepstrais (Mel-Frequency Cepstrum
Coefficients — MFCCs), sdao comumente utilizados para representar as caracteristicas espectrais
em curto periodo [1]. A partir dos vetores caracteristicos € obtida uma representacao simbodlica
que € a sequéncia de maxima verossimilhanca, w.

O decodificador de um sistema de reconhecimento de voz utiliza um conjunto de mo-
delos actsticos (comumente os modelos escondidos de Markov) associado a um dicionario
(Iéxico) de palavras, que fornece uma probabilidade para cada combinagao acustica correspon-
dente a cada sequéncia proposta. Além disso, um modelo linguistico (/N-grama) é usado para
calcular a probabilidade associada cada sequéncia de palavras proposta.

O processo de reconhecimento automatico da fala € andlogo ao processo de percepcao
humana da fala, detalhado na Secdo 2.1. As fun¢des de cada um dos blocos envolvidos no

processo de RAV, apresentados na Figura 2.4, sdo detalhadas nas subse¢des seguintes.

2.3.1 Pré-Processamento

A etapa de pré processamento compreende o tratamento do sinal de voz capturado, para

produzir o sinal na forma desejavel ao sistema de RAV. A primeira operacao é a conversao
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analégico-digital, responsdvel pela transformacao do sinal de som analégico em seu equivalente
digital, por meio dos processos de amostragem, quantizacdo e codificacao.

A taxa de amostragem e o nimero de niveis utilizados nesse processo determinam a
qualidade do sinal digitalizado em rela¢do ao seu equivalente analégico. O formato utilizado na
digitalizacao deve ser compativel com o formato aceito na extra¢do de parametros.

Durante a conversao, o sinal também ¢ filtrado e as componentes de frequéncia indeseja-
veis sdo descartadas. O ruido presente no sinal capturado pode sobrepor o sinal de voz gerado,
dependendo do ambiente de captura. Assim, além da filtragem para extracdo das componentes
de frequéncia indesejdveis, muitas vezes € necessario aplicar outra técnica de tratamento de

ruido sonoro.

2.3.2 Extracao de Parametros

Como as aplicacdes dos sistemas de processamento digital de voz estdo diretamente
ligadas ao mecanismo de producdo e percep¢do humano da fala, esses sistemas levam em con-
sideracdo as limitagdes e o funcionamento desse mecanismo. O estudo detalhado do trato vocal
e percepcao auditiva humanos € apresentado em [4].

E desejavel que o sinal de voz seja representado em uma forma paramétrica, que facilite
as operagdes sobre o sinal, como a separacdo dos fones e a sintese de voz. O processo de
extragdo dos parametros nao é reversivel devido a perda de informacao [11].

Nio existe uma classe de caracteristicas da fala que seja definida como padrdo para o
reconhecimento de voz, sendo utilizadas varias combinagdes de caracteristicas acusticas, arti-
culatérias e auditivas [1]. O modelo paramétrico desenvolvido mais popular na literatura é o
MFCC, derivado da codificacao preditiva linear (Linear Predictive Coding —LPC) [1]. Também
sdo usados os modelos de derivada de primeira e segunda ordem dos MFCC.

O cdlculo dos MFCC:s é feito a partir do calculo do cepstro, que pode ser definido como
transformada inversa de Fourier da magnitude espectral logaritmica de um sinal [1]. Assim,
a varidvel independente do cepstro € o tempo. Esse conceito é usado porque as distincias
cepstrais possuem interpretacao equivalente em termos de distdncia no dominio da frequéncia,
facilitando a modelagem do sistema auditivo humano, que € baseado na anélise em frequéncia.
O célculo do cepstro e mais detalhes sobre seu significado fisico sdo apresentados em [1].

O processamento para extracao dos parametros € feito a partir de uma operagdo de jane-
lamento, que segmenta o sinal de voz digitalizado e analisa cada janela separadamente, consi-
derando a possibilidade de sobreposicao entre janelas. A operagdo para calculo dos parametros
¢ realizada em cada janela, ou quadro, sendo aplicada a transformada de Fourier e transformada
discreta do cosseno para extragdo de parametros. Esse processo € detalhado em [25], [1] e [28].

Ao final desse processo € obtido um conjunto de MFCCs que caracteriza o sinal de voz.

Esses coeficientes sdo usados na decodificagdo do sistema de RAV.
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2.3.3 Modelagem Acustica

Os primeiros sistemas de reconhecimento funcionavam com base na geracao de padroes
para fones, palavras ou sequéncias de palavras, permitindo o reconhecimento por meio do cél-
culo de distancia espectral entre o sinal a ser reconhecido e os padroes. Métodos baseados em
programac¢do dinamica também foram empregados para alinhar os modelos de padrdes actsti-
cos com as informacdes actsticas que seriam reconhecidas [11].

A funcdo da modelagem acustica € associar probabilidades as ocorréncias acusticas de
uma sequéncia de palavras, dado o vetor acustico observado. Ou seja, o cdlculo da probabilidade
de que sequéncia de vetores acisticos X = [xi, X, - ,Xp| foi originado pela sequéncia de
palavras W = [wy, wy, - - - ,wp|, em que P é o nimero total de palavras na sentenca.

Atualmente, grande parte dos modelos acusticos utiliza as informagdes estatisticas dos
sinais de voz e a representacao das sequéncias de palavras é normalmente feita por modelos de
estados, em que cada unidade fonética representa um estado com caracteristicas estatisticas da
voz, e os estados estdo associados uns aos outros pelas transi¢des de estados [1].

Os Modelos Escondidos de Markov (Hidden Markov Models — HMMs), que sao basea-
dos em cadeias de estados e permitem o uso da relagdo entre elementos vizinhos [4,11,29], sd@o
os mais usados na representacdo dos modelos de unidades acusticas.

Para o treinamento do modelo actstico € necessario fazer diversas gravacdes de cada
unidade do modelo (palavras, fonemas) nos mais variados contextos, para que o método de
aprendizado estatistico possa criar distribuicdes com boa precisdo para cada modelo de estado.
O treinamento actstico se baseia em sequéncias de fala que possuem um identificador preciso,
sendo essas sequéncias segmentadas de acordo com suas transcricdes fonéticas. Dessa forma,
o treinamento envolve segmentacdo da fala em unidades do modelo de reconhecimento e tam-
bém a utilizacdo dessa sequéncia segmentada para construg¢do das distribui¢cdes estatisticas do

modelo para cada estado das unidades do vocabulério.

2.3.4 Modelagem Linguistica

Para que um reconhecedor seja capaz de identificar o sinal de voz, é necessirio que
disponha de um conjunto de caracteristicas linguisticas como parametro de comparagao. Essas
informacdes podem estar na forma de uma gramatica ou modelo de linguagem.

A gramitica livre de contexto consiste em um conjunto de regras que define o que pode
ser reconhecido pelo sistema. Essas regras estdo na forma de varidveis seguidas de expressoes
regulares que descrevem as palavras que podem ser reconhecidas e sua ordenacdo. Quando
o vocabuldrio € muito extenso, a construcdo dessas gramdticas € invidvel e sdo utilizados os
modelos de linguagem [11].

Os modelos de linguagem tém como objetivo estimar a probabilidade de ocorréncia de
uma sequéncia de palavras. Para isso, os modelos se baseiam na medida de verossimilhanca

da ocorréncia de uma dada palavra dentro do contexto no qual o sistema de RAV estd aplicado.
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Assim, a probabilidade de ocorréncia de uma dada sequéncia de palavras I € nula desde que a
sentenca expressa seja identificada como incoerente ao contexto.

O treinamento do modelo de linguagem € feito a partir de uma sequéncia de sentencas
textuais representando a sintaxe da fala. Em geral, o texto de treinamento pode ser obtido
automaticamente (baseado em um modelo de gramética para a aplicagdo de reconhecimento) ou
utilizando fontes de texto pré-existentes, como artigos de jornais e revistas, legendas televisivas
(closed caption), entre outros [1]. Em outros casos, o treinamento pode ser criado a partir de
bancos de dados. Assim, existem diferentes formas de desenvolver modelos de linguagem para

aplicagdes especificas (dependentes de contexto) [1]:

* Treinamento estatistico a partir de bancos de dados contendo textos transcritos de diélo-

gos pertencentes a aplicacdo especifica (procedimento de aprendizagem);
* Aprendizado a partir das regras formais da gramdtica associada a aplicagdo;

* Listagem manual de todas as sequéncias de texto vélidas e associacdo dos valores de

probabilidade a cada sequéncia.

O método de construcdo do modelo de linguagem mais utilizado parte de uma gramatica
estatistica N-grama, que € estimada com uso de uma longa sequéncia de treinamento formada
de expressoes textuais (pertencentes a um banco de dados genérico que pode ter dependéncia

de contexto ou ndo) [1].

2.3.5 Decodificador

A funcdo principal do decodificador € a transcricdo da amostra de voz para a informacgao
reconhecida. Isto €, para forma de texto ou tomada de decisdo, a depender da aplicacdo. A
decodificacdo é baseada em uma rede de palavras construida a partir dos modelos acustico e
linguistico.

O reconhecimento do padrdo utiliza um conjunto de modelos acusticos e o diciondrio
fonético para calcular um escore de comparacao para cada sequéncia proposta. Quando sdo
utilizados HMMs na modelagem acustica, o decodificador calcula o caminho mais provdvel
para as transi¢Oes de estados. Essa etapa € detalhadamente descrita em [11]. O modelo de
linguagem ¢é usado para calcular a probabilidade de ocorréncia de cada sequéncia de palavras.

Ou seja, o decodificador realiza a comparagdo das caracteristicas acusticas do sinal com
o modelo acustico para obter as probabilidades de ocorréncia das palavras associadas ao dici-
ondrio. Além disso, faz o cédlculo de probabilidade de ocorréncia das sentencas descritas no

modelo linguistico, obtendo uma estimativa para a sentenca de entrada.
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2.4 Ferramentas de Implementacao

As principais plataformas utilizadas na implementagdo de sistemas de RAV disponibili-
zam ferramentas para construcao do modelo acustico, do modelo linguistico e da decodificagdo.

Para construciao de modelos actsticos baseados em HMMs, uma ferramenta de livre uso
€ o HTK (The Hidden Markov Model Toolkit) [29], que disponibiliza facilidades para andlise
do sinal da fala, treinamento dos HMMs e andlise de resultados.

O SRILM (SRI Language Modeling Toolkit) [30] € uma ferramenta para construcao de
modelos linguisticos.

O decodificador Julius [27] tem suporte para modelos /N-grama e HMMs dependentes
de contexto.

Neste trabalho sao utilizados modelos acustico e linguistico disponibilizados pelo grupo
de pesquisa FalaBrasil [26], que s@o implementados com HTK e SRILM. Esses modelos sdo
combinados ao decodificador Julius para formar o sistema de reconhecimento de voz para por-

tugués brasileiro.

2.5 Desafios

O reconhecimento automdtico de voz ainda € considerado complexo, devido a alguns
fatores inerentes as aplicagdes. Alguns dos problemas envolvidos sdo listados a seguir [5, 22,
23]:

* Existéncia de palavras homdfonas, ou seja, que possuem a mesma prontincia, a exemplo

de "mais/mas"e "tras/traz".

* As variagdes linguisticas, ou seja, a prontncia das palavras difere de acordo com o meio

vivenciado pelo locutor. Alguns exemplos sdo as variagdes de ordem social e regional.
* Dependendo da velocidade da fala, alguns fonemas podem nio ser reconhecidos.
* A determinagdo automaética da transicao de fonemas consecutivos (segmentagao).

* Como os ambientes nos quais os sistemas de RAV sdo aplicados ndo possuem isolamento

actustico, a presenca de ruido sonoro pode comprometer o funcionamento do sistema.

2.6 Consideracoes Finais

O desenvolvimento de um sistema de RAV requer o fornecimento de um modelo acus-
tico associado a um dicionério, um modelo linguistico e um decodificador. Esses recursos po-
dem ser desenvolvidos utilizando as ferramentas HTK, SRILM e Julius, respectivamente, desde

que sejam fornecidos o diciondrio e o corpus de treinamento.
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Como o corpus de treinamento € obtido usualmente em ambientes com SNR elevada,
o desempenho do reconhecimento em ambientes com ruido sonoro pode ser degradado. Para
ambientes com SNR baixa, como ambientes de fébrica, torna-se necessario aplicar tratamento
de ruido no pré-processamento do sinal.

No pré-processamento, diferentes técnicas de reducao de ruido sonoro podem ser apli-
cadas. Os sistemas de RAV podem ser usados como ferramenta de avaliagdo dos métodos de
reducgdo de ruido sonoro, pois sua implementacdo considera a modelagem do sistema auditivo
humano. Assim, eles podem ser utilizados como parametro de andlise da inteligibilidade do

sinal.



CAPITULO 3

Técnicas de Tratamento de Ruido

A reducdo de ruido sonoro com apenas um canal de observacao (uma fonte de observa-
cdo do sinal) se baseia nas diferencgas entre as caracteristicas do sinal de voz e do ruido. Em
alguns casos essas diferencas simplificam o tratamento de ruido. Por exemplo, a maior parte
da energia do sinal de voz se distribui entre 300 Hz e 3300 Hz [21], entdo para telefonia qual-
quer ruido presente em outras faixas de frequéncia pode ser removido pela aplicagdo de um
filtro passa-faixa. No entanto, na maior parte dos casos, o ruido se apresenta em larga faixa de
frequéncia, sobrepondo-se ao sinal e possui natureza aleatdria [6].

Os sinais sonoros, como as vogais, sao componentes da fala produzidas pela vibracio
periddica das cordas vocais. Por outro lado, os sons surdos, produzidos pela modulacdo de um
fluxo de ar, como sussurros, apresentam energia espalhada por uma faixa larga do espectro de
frequéncias [23]. Assim, a separacdo do sinal de voz e do ruido se torna um problema mais
complexo que a simples filtragem em frequéncia.

As técnicas de reducdo de ruido sonoro baseadas nas caracteristicas estatisticas do sinal
de voz t€m se mostrado mais eficientes [6]. A propriedade estatistica mais utilizada € a autocor-
relacdo, ou seu equivalente no dominio da frequéncia, a densidade espectral de poténcia [21].
Esses métodos sdo apresentados e desenvolvidos em [31].

A maioria das técnicas de reducdo de ruido sonoro podem ser classificadas em qua-
tro tipos bdsicos [17]: subtracdo espectral [18], subespaco [19], modelagem estatistica [20] e
filtragem de Wiener [5].

Os sistemas de reconhecimento de voz sdo projetados com base nas caracteristicas dos
fonemas e o seu desempenho pode ser comprometido pela presenca de ruido sonoro, inerente
a todos os ambientes naturais, que ndo possuem isolamento acustico. Alguns desses ambientes
apresentam nivel elevado de ruido aditivo, que se sobrepde ao sinal da fala. Assim, os sistemas
de RAV tanto podem ser usados na avaliacdo de desempenho de técnicas de reducdo de ruido
quanto necessitam do emprego dessa técnicas para garantir seu funcionamento em presenca de

ruido sonoro elevado.
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Neste capitulo sao discutidas as técnicas de subtracdo espectral e filtro de Wiener, que
consideram a disponibilidade de apenas um canal. Essas técnicas se baseiam na autocorrelacdo
e densidade espectral de poténcia do sinal de voz e do ruido.

A principio € feita a formulagdo do problema de reducdo de ruido e a técnica de sub-
tracdo espectral é entdo apresentada [18]. Em seguida, sdo abordadas a subtrag@o espectral de
poténcia [31], que realiza estimativa da magnitude espectral quadrética, e a subtragdo espectral
de poténcia com compensacgdo [6], na qual € feita reducdo do efeito sonoro musical introduzido
pela subtracgdo.

A técnica de filtragem de Wiener € apresentada considerando o filtro com resposta finita
ao impulso e o filtro com resposta infinita a0 impulso ndo causal [15].

Devido as limitacdes apresentadas pela subtracdo espectral e o filtro de Wiener quando
o nivel de ruido € elevado [5], diversas outras técnicas para tratamento de ruido foram desenvol-
vidas, nesse sentido, alguns trabalhos anteriores sdo citados e brevemente discutidos. A técnica
sub-6tima desenvolvida em [5], que propde a reducdo da distor¢ao inserida em detrimento da

reducdo do erro médio quadratico, é detalhada.

3.1 Notacao Utilizada e Formulacao do Problema

Considerando que o sinal de voz € afetado somente por ruido sonoro aditivo, a n -

ésima amostra do sinal resultante é
y(n) = z(n) +v(n), (3.1

em que x(n) é a amostra do sinal de voz puro e v(n) é a amostra do ruido no instante de tempo

n. Um quadro com K amostras do sinal observado é dado por
y=x+V, 3.2)

em que x é um quadro com K amostras do sinal de voz e v é um quadro com K amostras do

ruido sonoro. Ou seja,

= [(0) w(2)--y(K -1, (3.3)
= [z(0) x(2)---x(K—-1)] e (3.4)
v = [0) v(2)---v(K —1). (3.5)

O problema de tratamento de ruido consiste no cdlculo de uma estimativa X para o

quadro com K amostras do sinal de voz a partir do quadro y observado.
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3.2 Subtracao Espectral de Poténcia

Na técnica de subtracdo espectral de poténcia [18] a estimativa do sinal de voz € feita
com base no conhecimento a priori de uma estimativa de poténcia espectral do ruido. Como o
sinal de voz ndo € estaciondrio, considera-se a multiplicacao do sinal observado por um sinal
tipo janela limitante no tempo, originando o sinal dado na forma vetorial pela Equagdo 3.2. Os
quadros obtidos no janelamento devem possuir cerca de 20 ms do sinal observado, garantindo
assim que o sinal de voz seja aproximadamente estaciondrio, conforme discutido no Capitulo 2.

Aplicando a transformada de Fourier de tempo discreto (discrete-time Fourier transform
— DTFT) ao quadro y, que possui K amostras do sinal observado, o espectro do sinal de saida

correspondente é obtido em termos dos espectros do sinal de voz X (€2) e de ruido V'(£2), como
Y () = X(2)+V(Q), (3.6)

em que

K—
y +— Y (Q),sendo Y(Q) = > y(l)e 7. (3.7)
z

—_

I
=)

Assim, a magnitude espectral quadrética do sinal observado é [21]

Y(Q)]? = Y(QY*(Q) (3.8)
= [ X( Q)P+ |V(Q)]+X*(QV(Q) + X(QV*(Q). (3.9)

Aplicando o operador valor esperado E[-],
E[[Y(Q)] = E[IX(Q)]] + E[V(Q)] + EX"(Q)V(Q)] + EX(QV*(Q)].  (3.10)

Considerando auséncia de eco, o sinal de voz € descorrelacionado do ruido. Como a

média do ruido € nula, tem-se
E[X*(Q)V(Q)] = E[X(Q)V*(Q)] = 0. 3.11)

Substituindo na Equagdo 3.10,
E[Y(9Q)]’] = E[ X (Q)]’] + E[[V(Q)]*]. (3.12)

Assim, é possivel calcular a estimativa para a magnitude quadrética do sinal de voz

X (Q)? = (3.13)

> (O [2 { Y QP - E[[V(Q], se[Y(Q)P -E[[V(Q)]] =0,
0, caso contrario.
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E possivel obter E[|V (Q2)|?] a partir dos quadros de sinal observado para os quais seja
detectada auséncia de voz.
A estimativa para a fase de X ({2) é tomada como a fase do sinal observado, ou seja,
Y(©)

jox _ A 3.14
V@) G194

Assim, a estimativa para a transformada discreta de Fourier do sinal de voz é

Q) = \X({M%. (3.15)

As estimativas de amostras do sinal de voz para o quadro podem ser calculadas pela

transformada inversa
1 Nggpi—1
&(i) = X(Q) - e, (3.16)
A

Esse desenvolvimento considera que o ruido do ambiente permanece estaciondrio du-
rante um intervalo de tempo suficiente para cdlculo da média de magnitude espectral quadratica
do ruido no periodo de siléncio e utilizacdo dessa média como estimativa de magnitude espectral
quadratica no intervalo subsequente [6].

Conforme pode ser observado na Equacdo 3.13, a estimativa de magnitude espectral
obtida com a subtracdo espectral pode apresentar muitos valores nulos quando a magnitude
espectral do ruido € elevada. Esse processo origina muitos valores nulos na magnitude espectral
do sinal de voz estimado, gerando picos que sdo responsaveis pelo surgimento de um efeito

sonoro desagraddvel chamado ruido musical [6].

3.2.1 Subtraciao Espectral com Compensacao

Para o modelo proposto na Equacdo 3.13, como a magnitude nao pode assumir valores
negativos, a ocorréncia de muitos valores nulos no sinal obtido produz um efeito sonoro musical
indesejado. Um modelo alternativo € proposto pela inser¢do de dois pardmetros para reduzir
esse efeito sonoro [6], sendo (3; > 1 responsdvel pela minimizagao da ocorréncia de valores
negativos e 0 < (5 < 1 o limitante inferior que reduz a percep¢do dos pontos que seriam

igualados a zero. A estimativa da func¢do espectral de poténcia do sinal é entdo escrita como [6]

) - { YHQ)| - AEIVQF, s [Y3Q)| - BIVOP 2 BEIVOP. , |,

BE[|[V(Q)[?], caso contrério.
Novamente a fase é aproximada pela fase do sinal observado. Entao,

X = \mﬂ%, (3.18)
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e o sinal de voz € aproximado pela transformada inversa de Fourier.

Esse método reduz o ruido musical, mas as técnicas de subtracdo espectral degradam o
sinal sob ruido com magnitude espectral elevada [6]. A fase do sinal de voz € aproximada pela
fase do sinal observado, e como a fase do espectro de ruido € diferente da fase do sinal de voz, o
erro na estimativa de fase se eleva bastante quando o ruido possui magnitude de ordem préxima

a magnitude do sinal de voz.

3.3 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener foi desenvolvido por Norbert Wiener na década de 1940 como uma so-
lucdo para o problema de estimativa de um sinal aleatdrio desejado por meio do processamento
de outro sinal aleatdrio associado. O trabalho de Norbert Wiener descrevendo o tratamento de
sinais no dominio continuo no tempo foi publicado em 1949 [32]. O equivalente para sinais no
dominio discreto foi desenvolvido por Andrey Kolmogorov e publicado em 1941 [33], por isso
a teoria também € conhecida como filtragem de Wiener-Kolmogorov. No presente capitulo sdo
tratados os conceitos aplicdveis aos sinais discretos [5].

O filtro de Wiener € considerado 6timo do ponto de vista do erro médio quadratico
(Minimum Mean Squared Error — MMSE) relativo ao sinal estimado e o sinal de voz original,
tendo sido o primeiro filtro desenvolvido em termos estatisticos. O desenvolvimento considera
que os sinais de entrada sdo estaciondrios em sentido amplo e, por isso, trata-se de um filtro
ndo adaptativo. O problema consiste em calcular uma estimativa Z(n) para a amostra do sinal

desejado com base no critério de MMSE. Trés abordagens podem ser feitas [15]:
a) Filtro causal com resposta finita ao impulso (Finite Impulse Response — FIR);
b) Filtro ndo-causal com resposta infinita ao impulso (/nfinite Impulse Response — IIR);
c¢) Filtro causal com resposta infinita ao impulso.

O desenvolvimento para o terceiro caso € omitido neste trabalho porque apresenta solu-
cdo por fatoracdo, que € tratada em [15]. Nos tépicos a seguir € mostrada a solucao para os dois

primeiros casos. Um estudo detalhado sobre o filtro de Wiener € feito em [34] e [15].

3.3.1 Filtro de Wiener com Resposta Finita ao Impulso (FIR)

Considerando a n-ésima amostra para o sinal de voz com ruido dada na Equacdo 3.1,
a amostra estimada % (n) para o sinal de voz, obtida a partir do filtro FIR de comprimento L,

definido pelos coeficientes h;, € dada por

L—-1
#(n) = hiy(n —i). (3.19)
=0
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Na forma vetorial, Z(n) = hTy(n) e o sinal de erro é definido como
ex(n) = x(n) — &(n) = x(n) —h'y(n), (3.20)
em que o sobrescrito 7 denota o operador transposto, o vetor h representa o filtro FIR, dado por
h=1[hy hi - hpi]" (3.21)
e y(n) é o vetor contendo a amostra atual e as L — 1 amostras anteriores de y(n)
y(n) =ly(n) y(n—-1) -+ ylh—L+D]" (3.22)

O erro médio quadratico (Mean Squared Error — MSE) associado a amostra do sinal de

voz z(n) e sua estimativa :(n) é definido por meio do operador valor esperado E[-] como

Elek(n)] = E[(z(n) - i(n))’]
= E[z°(n)] + E[#*(n)] — 2E[z(n)i(n)]
= E[2*(n)] + E[(h"y(n))? — 2E[z(n)hTy(n)]. (3.23)

Assim, o erro médio quadratico (MSE) é uma funcdo da amostra n e do filtro h esco-

lhido. O critério MSE € definido em funcdo do filtro e denotado por

Jx(h) £ E[eX (n)]. (3.24)
Para o filtro particularu; = [1I 0 --- 0], a estimativa obtida na saida é
pm)=[1 0 - 0]-y(n) = y(n). (3.25)

Assim, o filtro uy, que corresponde a um impulso unitario discreto, ndo altera a entrada

e o MSE correspondente ¢

Jx(w) = E[(z(n) —uly(n))?] = E[(z(n) — y(n))] (3.26)
= E[v*(n)]. (3.27)

Considerando que a média do ruido €é nula, E[v?(n)] € igual a variancia do ruido o e

corresponde ao limite superior para o comportamento erro médio quadratico minimo, ou seja,

Jx(hy) < Jx(uy) = o7 (3.28)
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Os coeficientes do filtro de Wiener h, produzem minimizacao do MSE e levam a obten-

¢do da estimativa 6tima 2,(n). Eles sdo obtidos a partir do argumento que minimiza o critério
h, = arg min, Jx(h). (3.29)

A derivada parcial do erro médio quadratico em relacao ao filtro na forma escalar é

9 L1
SEle ()] =23 Ely(n — y(n — i))h; — 2Ely(n — i)(n)], (3:30)
7 =0
sendo¢ = 0,1,2,---, L. Na forma vetorial,
d
= Jx(h) = 2E[y (n)y” ()] — 2By (n)ar(n)]. (331)

Para a minimizagao, a derivada € nula, e entdo o filtro 6timo h,, satisfaz

> Ely(n — j)y(n —i)lh; = Ely(n — i)a(n)], (3.32)

Jj=0

ou seja,
Ely(n)y” (n)/ho = Ely(n)z(n)). (3.33)

A matriz de autocorrelacao do sinal observado é dada por
Ry = Ely(n)y’ (n)), (3.34)
e o vetor de correlacdo entre o vetor das amostras observadas e a amostra de voz por
p = Ely(n)xz(n)]. (3.35)

A equacdo usada para desenvolver a solu¢do da Equagdo 3.29, conhecida como Wiener-

Hopf, pode ser escrita na forma vetorial como

Ryh, = p. (3.36)
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Como o sinal de voz no modelo y(n) = x(n) + v(n) ndo é observavel, ndo é possivel

calcular a correlacdo p, que deve ser desenvolvida em termos do sinal observado e do ruido,

p = Ely(n)z(n)]
= E[y(n)(y(n) —v(n))]
= Ely(n)y(n)] - Ely(n)o(n)]
= Ely(n)y(n)] - E[(x(n) + v(n))v(n)]
= Ely(n)y(n)] - Elx(n)v(n)] = E[v(n)v(n)]. (3.37)

Sendo x(n) = [z(n) z(n—1)---z(n—L+1)]ev(n)=[v(n) v(n—-1)---v(n-—
L+1)].

Considerando que o sinal de voz e o ruido sdo independentes e que a média do ruido é
nula, E[x(n)v(n)] = 0. Assim,

p=ry —ry, (3.38)
em que r'y € ry sdo os vetores de autocorrelagdo do sinal observado e do ruido
ry = Ely(n)y(n)l, rv =E[v(n)v(n)]. (3.39)
Substituindo na Equagao 3.36,

h, =Ry'p = Ry'(ry —1y)
= Ry'ry — Ry'ry. (3.40)

Como ry corresponde a primeira coluna de Ry, R;lry =uje

h, = uw —Ry'ry (3.41)
= [I-Ry'Rylus. (3.42)

A matriz de autocorrelacdo Ry pode ser escrita como

Ry = Ely(n)y’(n)]

= E[(x(n) + v(n)) (x(n) + V(n))T}
[x(n)x"(n)] + E =
[x(n)x" (n)] + E

= Rx +Ry. (3.43)

n
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A relagdo sinal-ruido é dada em termos das varidncias do sinal de voz 0% e de ruido o
como
s 9x
V== (3.44)

O MMSE e o MMSE normalizado sao dados por

Jx(hy) = 0% —p'hy =0 —rih,, (3.45)

. Jx (he

Jx(hy) = X(2 ), (3.46)
Oy

E possivel observar que quando a SNR aumenta muito, ou seja, quando o sinal observado
¢ muito préximo do sinal original, o filtro h, tende para o filtro impulsivo u;. A distor¢ao

inserida pelo filtro € analisada na Subsec¢ado 3.4.1.

3.3.2 Filtro de Wiener Nao Causal IIR

Assumindo que a estimativa z:(n) para a n-ésima amostra o sinal de voz pode ser depen-
dente de todas as amostras do sinal de observacao e nao apenas de um vetor finito de amostras,
o filtro tem resposta infinita ao impulso (Infinite Impulse Response — IIR) com coeficientes h; e

a saida z(n) é dada em termos da entrada y(n) como
Bn) =Y hiy(n—1i). (3.47)

Analogamente ao filtro de Wiener FIR, na forma vetorial, #(n) = hTy(n) e o sinal de
erro € definido como
ex(n) = w(n) —#(n) = x(n) —h'y(n), (3.48)

em que o sobrescrito 7 denota o operador transposto, o vetor h é um filtro com resposta infinita
ao impulso (IIR) e y(n) e o vetor de todas as amostras do sinal de observacéo.

O MSE é definido com uso do operador valor esperado E[-] como
BleX (n)] = E[z*(n)] + E[(h"y (n))*] - 2E[z(n)h"y (n)]. (3.49)

O erro médio quadratico € uma fun¢do de n e depende do filtro h escolhido e o critério
MSE € definido em funcdo do filtro

Jx(h) £ E[eX (n)]. (3.50)
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A minimiza¢do do erro médio quadratico em termos do filtro h corresponde ao fil-
tro 6timo h,. Conforme discutido no tépico anterior, a minimizacao resulta nas equacdes de

Wiener-Hopf

(e}

> Ely(n—Dy(n —i)lh = Ely(n — i)z (n)), (3.51)

l=—00
emquet € Z.

Na forma vetorial,
Ely(n)y” (n)lh = E[y(n)z(n)]. (3.52)

Aplicando a transformada de Fourier de tempo discreto [35],
Sy () Ho(Q) = Sxy(9), (3.53)

em que Sy € a densidade espectral de poténcia de y e Sxy € a densidade espectral de poténcia
cruzada, dada pela DTFT de p.

Assim, o filtro de Wiener possui uma resposta em frequéncia

Sxy ()
H,(Q2) = 3.54
@) =570 (354
e o sinal estimado € dado por
X(Q) =Y(Q)H,(Q), (3.55)

Para y = x + v, em que os processos X e y sao independentes, essa funcao de transfe-

réncia € [36]
Sx(Q)

T 5% (Q) + Sv(Q)

em que Sx(£2) e Sy (£2) sdo as fun¢des densidade espectral de poténcia do sinal de voz isolado

H,(Q) (3.56)

e do ruido, respectivamente, que sdo obtidas a partir da transformada de Fourier das fun¢des de
autocorrelagdo. Assim, a implementagdo do filtro de Wiener requer conhecimento do compor-
tamento estatistico dos sinais de voz e de ruido, que sdao processos aleatorios.

A resposta em frequéncia do filtro de Wiener ndo causal é degradada quando a mag-
nitude do ruido se torna muito elevada em relacdo a magnitude do sinal de voz. Observa-se

que

Sx(Q) > S\/(Q) — HO(Q) ~ 1, c (357)
Sx(Q) < Sv(Q) — HO(Q) ~ 0. (358)

Assim, a degradagdo do sinal para SNR baixa pode ser justificada pela andlise da mag-
nitude da resposta em frequéncia do filtro dada na Equacao 3.56. Além disso, a fase do sinal

obtido como estimativa € aproximada pela fase do sinal observado. Quando o ruido aumenta,
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a fase do sinal observado se distancia do sinal de voz original e a informagao de fase nao pode

ser recuperada.

3.4 'Trabalhos Anteriores

Como as caracteristicas e a natureza do ruido sonoro dependem do ambiente, é muito
dificil desenvolver um algoritmo universal para tratamento de ruido sonoro [5]. Além disso, os
sistemas de processamento digital de voz podem alterar de diversas formas o sinal originado
pelo locutor. Para o caso das técnicas de reducdo de ruido, os principais efeitos observados sao
a distorcdo e o surgimento de efeitos sonoros musicais.

As limitacdes das técnicas consideradas cldssicas levou a diversos estudos para solu-
cionar o problema de tratamento de ruido sonoro. Os principais esfor¢os sdo no sentido de
desenvolver um método de filtragem adaptativa, ou seja, que seja aplicavel a casos em que
os sinais envolvidos ndo sdo estacionarios, como o sinal de voz. Além disso, verificou-se a
necessidade de reduzir a distor¢ao inserida pelo processo de filtragem.

Em [37] é proposta uma técnica de reducdo de ruido sonoro baseada na combinagdo da
subtragdo espectral e filtro de Wiener, a fim de reduzir os efeitos de distor¢ao inseridos. O filtro
implementado possui dois estdgios, consistindo na combinagdo dessas duas técnicas em série.
Primeiramente € feita a estimativa da densidade espectral de poténcia do ruido e do sinal de
voz pelo uso da subtracdo espectral e, em seguida, essas estimativas sdo usadas para obtengao
da resposta em frequéncia do filtro de Wiener. O desempenho do filtro € avaliado pela razao
logaritmica de verossimilhanca (Log-Likelihood Ratio — LLR), que € uma medida de avaliagdo
objetiva baseada na técnica de predicao linear, indicando melhoria com relac@o aos filtros de
subtracdo espectral e de Wiener isolados. A avaliacdo subjetiva também indicou melhoria na
qualidade da voz obtida.

Em [16] € desenvolvida uma técnica de filtragem adaptativa baseada no filtro de Wiener
IIR ndo causal. Nessa técnica as mudancgas estatisticas do sinal de voz (média e variancia) sao
levadas em consideragdo, e a funcdo de transferéncia do filtro € calculada a cada amostra. Os
resultados obtidos s@o comparados com o filtro de subtracdo espectral simples e com o filtro de
Wiener. No entanto, apenas a SNR é observada, ndo havendo avaliacdo da inteligibilidade dos
sinais filtrados.

Em [38] € feita a implementacdo do Filtro de Kalman [15], que utiliza modelo de equa-
coes de estados, aplicado a reducao de ruido sonoro em voz. O desempenho € comparado ao das
técnicas de filtragem de Wiener e subtracdo espectral, indicando que a SNR obtida € superior
para casos em que o ruido ndo € estaciondrio para os intervalos considerados no janelamento do
sinal. No entanto, a implementacao do filtro de Kalman é mais complexa, por se tratar de um
filtro iterativo.

Alguns trabalhos também foram desenvolvidos com o emprego da transformada wave-
let [39,40].
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Na subsecdo seguinte é detalhada a técnica desenvolvida em [5], que propde uma modi-

ficac@o no filtro Wiener FIR para reducao da distor¢do.

3.4.1 Filtro de Wiener FIR Modificado

O filtro de Wiener é projetado para possibilitar a minimizag¢ao do erro médio quadratico
entre o sinal estimado e o sinal original. No entanto, pode degradar o sinal de voz, afetando sua
qualidade e inteligibilidade devido ao efeito de insercdo de distor¢do. Em [5] é desenvolvida
uma técnica de filtragem baseada no filtro de Wiener FIR (apresentado na Se¢do 3.3.1), chamado
de filtro sub-6timo porque nao minimiza 0 MSE, mas permite a redu¢do da distor¢do do sinal.
O MSE pode ser observado em termos da relacdo sinal-ruido, enquanto a distorcao é medida

por um indice de distor¢ao de voz.

Estimativa do Ruido

O sinal de erro entre as amostras de ruido e de estimativa de ruido é dado por

ev(n) 2 v(n) —o(n) = v(n) —gly(n), (3.59)

em que

g=g o - g (3.60)

¢ o filtro FIR de Wiener para estimativa do ruido a partir do vetor de L amostras observadas

y(n). O critério MSE associado é
Jv(g) £ Ele(n)). (3.61)

A minimizacdo do erro médio quadratico, que deve levar a atenuacdo do sinal de voz, é
feita a partir das equacdes de Wiener-Hopf dadas na Equacdo 3.36, conforme desenvolvido na
Secdo 3.3.1,

Ryg, = q, (3.62)

em que q = E[y(n)v(n)]. Desenvolvendo,

E[(x(n) + v(n))v(n)]
= E[x(n)v(n)] + E[v(n)v(n)]
— (3.63)

q = E[y(n)v(n)]
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O filtro 6timo € entdo obtido

g =Ry'ty = Ry'Rywy

—1
= |:y I+ f{)_(lﬁv} f{)}lf{‘/ul. (3.64)

O MMSE e o MMSE normalizado sao

Jv(go) = 0t —d'go =0y — Iy 8o, (3.65)

- J °

Jolg) = L&) (3.66)
Ox

Relacao entre Reducao de Ruido e Distorcao

E possivel relacionar a estimativa do sinal de voz com a do sinal de ruido,
h, = u; — go. (3.67)

A minimizagdo de Jx (h) ou Jy,(h —u;) com respeito a h é equivalente. Analogamente,
a minimizagdo de Jy (g) ou Jx(u; — g) com respeito a g também é equivalente. Isso significa
que a filtragem para obter a estimativa do sinal de voz pode ser feita pelo uso direto do filtro
com coeficientes h,, para o qual € necessario calculo da estimativa do vetor de autocorrelagcdo
do ruido e matriz de autocorrelagdo do sinal observado, ou pelo uso do filtro com coeficientes
go, que permite a obtencdo de uma estimativa para o ruido a partir de uma estimativa para o
vetor de autocorrelagcdo do sinal de voz e matriz de autocorrelacdo do sinal observado.

Para o caso 6timo, o sinal de erro entre a estimativa calculada e o sinal original é [5]

A

exo(n) =xz(n)—x(n) = =«

= a(n) —ujx(n) —uyv(n) + go' x(n) +go' v(n)
= a(n) —a(n) —v(n) + o' [x(n) +v(n)]
= —o(n) + g0 y(n) = —ey,o(n). (3.68)

A partir da Equacdo 3.45 e da Equagdo 3.65 se observa que os MMSEs sdo iguais, mas
a relacdo entre os MMSEs normalizados é
7 Jv(go) _ Jx(hy)

JV (go) = O_g{ = ~y : (369)
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A poténcia do sinal estimado com filtro de Wiener é

E[#2(n)] = Ehy"y(n)y"(n)h,]
= h,"Ryh, = 0% — Jx(h,)
= ho'Rxh, + h,'Ryh,, (3.70)

que corresponde a soma da poténcia do sinal de voz atenuado (primeiro termo) e do ruido
residual (segundo termo). Observa-se que a redugdo do ruido implica também a reducdo do
sinal de voz por Jx (h,) + h,"R,h, e consequente distor¢io inevitdvel, pois partes do sinal de
voz sdo atenuadas.

O indice de distor¢do de voz devido a filtragem de Wiener € definido como [5]

E| () - ha"x(n) }

UD(gO) = o2
X
T
o RXgo 1]+ TH
< Jx(8o). (3.71)

Para o filtro 6timo, esse indice varia entre 0 e 1 [5], sendo a distor¢do maior quando

vp(8o) estd préximo de 1 e menor quando estd préximo de 0. Além disso,

limup(g,) = 1, (3.72)
~v—0
lim vp(g,) = O, (3.73)
~y—00

ou seja, para valores baixos de SNR, o filtro de Wiener insere muita distor¢ao no sinal, podendo
nao ser aplicdvel.

O fator de redugao de ruido € definido como [5]

2

tn(hy) 2 o
E|:(hOTRVh0) :|
I !
ho'Rvho  7[Jy(go) — 80" Rxgo]
1
S 7 (3.74)
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sendo &g (h,) > 1, e quanto maior seu valor, maior a redugéo de ruido. Além disso,

lin%fR(ho) = 00, (3.75)
y—
lim €p(hy) = 1. (3.76)
Y00

Outro indice para avaliacdo da reducdo do ruido pode ser definido como
(r 21— Jx(ho) < 1, (3.77)

que se aproxima de 1 quando a redugdo de ruido aumenta.

Assim, o filtro de Wiener insere menor distor¢do e menor redugdo de ruido quando a
SNR ¢ alta. Com o decaimento da SNR, o filtro insere maior distor¢do e a redugdo de ruido
aumenta. Para melhorar o desempenho do filtro em termos de distor¢@o, torna-se necessario
modificar sua estrutura, permitindo o aumento do erro médio quadrético e construcdo de um

filtro que ndo € 6timo nesse aspecto, conforme descrito no tépico seguinte.

Filtro sub-otimo FIR

Para reducdo do efeito de distor¢ao € introduzido o parametro o (um nimero real) e o
filtro sub-6timo € dado em termos do filtro de Wiener para estimativa de ruido desenvolvido no
tépico anterior (g,) como

hy =u; — g = u; — ago. (3.78)

O filtro de Wiener corresponde ao caso especial em que o = 1. O sinal de voz estimado

com o filtro sub-6timo é #,(n) = hy"y(n) e o erro médio quadratico (MSE) associado é

Jx(hy) = E[(z(n) - y(n))’]

= o7 — a2 - a)riRy'ry. (3.79)

Analogamente ao caso do filtro 6timo de Wiener, a estimativa do sinal de voz é equiva-

lente a estimativa do ruido, entdo
Jv(gs) = E[(v(n) — agoy(n))"] = Jx(hg). (3.80)

Quando a = 1, Jx(hs) = Jx(h,), para qualquer valor de « escolhido, Jx (hg) >
Jx(hy). Para o filtro u; ndo hd reducdo de ruido, entdo o deve ser escolhido de forma que
Jx(hg) < Jx(uy), ou seja,

0<a<?2. (3.81)
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A poténcia do sinal de voz estimado é

E[#3(n)] = E[hs"y(n)y(n)"hy]
= hsTRYhs = [111 - Oégo]TRY [u1 - Oégo]
= [u — aRy'ry] [ry — ary]
= 0% + 0% —2a0% +a*riRyry

= hJRyh, +h Ryh,. (3.82)

A relagdo entre a distor¢do inserida pelo filtro de Wiener e pelo filtro sub-6timo é
E|(z(n) — hSTX(n))2

UD<gs) = o2
X

= a’g. " Rxgo = a*vp(go), (3.83)

dependente unicamente de «. Isso significa que o valor de « escolhido determina a alteracdo
na distor¢do com relagd@o ao filtro de Wiener. Para que haja reducgdo de distor¢@o, v,..(gs) <

V(8o ), respeitando os limites dados na Equagéo 3.81, tem-se
O<a<l. (3.84)

Para o = 0 ndo ha redugdo de ruido ou distor¢do, para @« = 1 a redugdo de ruido € a
distor¢ao sdo maximas.

Apesar da razio entre os indices de distor¢do para o filtro de Wiener e o filtro sub-6timo
ser funcdo apenas de «, a razdo entre os fatores de reducdo de ruido depende das caracteristicas
estatisticas do sinal de voz e do ruido. No entanto, a razao entre a reducao de ruido do filtro
sub-6timo hg e o filtro de Wiener h,, para o fator de reducdo de ruido definido na Equacgdo 3.77

7z

€

CR(hs)
CR(ho)

Assim, definindo a funcdo de custo entre distor¢ao e reducao de ruido

—a(2-a). (3.85)

Jeo(@)
— 2a(1 - a), (3.86)

aplicando a derivada em func¢do de « e igualando a zero, calcula-se o valor de o que maximiza

essa fungdo de custo, dado por
(3.87)

1
0y = .
2
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A funcgio de custo escolhida nao otimiza o desempenho para todas as aplicagdes. Assim,
muitas vezes € possivel ajustar o valor de o experimentalmente. Para sistemas de RAV, por
exemplo, os valores podem ser testados por meio da observacdo do percentual de palavras

reconhecidas corretamente.

3.5 Consideracoes Finais

Os filtros de subtracao espectral e de Wiener FIR apresentam maior facilidade de im-
plementacdo e podem ser usados para tratamento de ruido sonoro de voz desde que o ruido e o
sinal de voz possam ser considerados estaciondrios. Nesse caso, os filtros podem ser aplicados
a quadros com duragdo em torno de 20 ms, intervalo para o qual a voz € aproximadamente
estacionaria [21].

No entanto, a andlise teérica dos filtros e estudos anteriores mostram que, apesar do
aumento de SNR proporcionado, a distor¢do inserida no sinal aumenta bastante com a elevagao
do nivel de ruido sonoro. Nesses casos, conforme descrito pelos trabalhos anteriores analisados,
o sinal da fala obtido perde qualidade e inteligibilidade.

Assim, um dos principais problemas no desenvolvimento de filtros para voz é a avaliacio
do seu desempenho, pois a observacdo da SNR de entrada e saida do filtro € o método usado para
justificar o uso das técnicas desenvolvidas nos trabalhos citados na Secdo 3.4. As avaliacdes
subjetivas também ndo sdo conclusivas. O uso de um sistema de reconhecimento automético de

voz pode determinar qual o desempenho efetivo de técnicas de reducdo de ruido sonoro [5].
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Descricao do Sistema Desenvolvido

As técnicas de filtragem escolhidas (filtro de Wiener FIR e filtro FIR sub-6timo) fo-
ram implementadas utilizando o Matlab. O sinal de entrada do filtro consiste na palavra a ser
reconhecida acrescida do ruido sonoro. O nivel de ruido inserido depende da SNR (relag¢ao
sinal-ruido) considerada para o sinal com ruido incorporado.

Para fazer a mistura do sinal de voz ao ruido com a SNR desejada € necessario adotar
um método de cdlculo de SNR e utilizar um algoritmo para fazer a soma do sinal de voz e ruido
com nivel adequado para obter essa SNR.

O sistema de reconhecimento escolhido utiliza o decodificador Julius [27], baseado em
HMMs e que necessita de modelos acustico e linguistico. Foram utilizados os modelos dispo-
nibilizados pelo grupo Fala Brasil [26]. Além disso, como diferentes ferramentas sdo usadas, é
utilizado o sox [41] como programa conversor de tipos de arquivo de dudio.

Os detalhes de implementacao do sistema de tratamento de ruido, o método de calculo
de SNR escolhido e as configuragdes utilizadas no reconhecimento de voz sdo descritos nas
Secoes 4.1 e 4.2. Na Secdo 4.3 € feito um resumo da descri¢@o de todo o sistema implementado

para filtragem e reconhecimento da fala.

4.1 Tratamento de Ruido

Conforme discutido no Capitulo 3, as técnicas de filtragem de Wiener e sub-6tima sao
desenvolvidas considerando que o sinal de voz e o ruido sdo estaciondrios e independentes. A
fala € um sinal com comportamento ndo-estaciondrio, mas suas caracteristicas estocasticas nao
variam para intervalos de tempo pequenos (entre 15 ms e 30 ms) [21].

Por esse motivo o processamento de sinais de voz normalmente inicia com a divisdo
do sinal em blocos de dados, ou quadros, dentro dos quais as propriedades estatisticas do sinal
(momentos e autocorrelacao) podem ser consideradas inalteradas [1]. Sinais com esse compor-

tamento podem ser tratados pela andlise em curto periodo, que € representada na forma geral
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o

Si= Y P{s(m)w(i—m)}, (4.1)

m=—o0
em que S; representa o parametro de andlise em curto periodo no instante de andlise 7, o
operador P{ } define a natureza da funcé@o de andlise e w[n — m] representa a sequéncia de
janelas.

O tratamento de ruido € feito com andlise em curto periodo. A primeira etapa do proces-
samento consiste na obten¢do dos pardmetros necessdrios para aplicacdo dos filtros. Em seguida
€ feito o cdlculo dos coeficientes, a partir da autocorrelacio do sinal observado e do ruido, para
os filtros FIR de Wiener e sub-6timo.

As especificagdes para o janelamento, o método usado para calculo das matrizes de
autocorrelacio necessdrias para obtencao dos filtros e a operacao de filtragem sdo apresentadas
nas Secoes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3. Na Secdo 4.1.4 € apresentado o método usado para cdlculo de
relacdo sinal-ruido para os sinais de entrada e de saida dos filtros.

4.1.1 Janelamento

O sinal de voz pode ser considerado estaciondrio em intervalos de tempo em torno de
20 ms [21]. Considerando que o ruido também seja estaciondrio nesse intervalo, sinal observado
é dividido em quadros de tamanho L, = 20x 1073 x F},, em que F}, representa a taxa de amostra-
gem, que tipicamente assume os valores 8000 amostras/s, 16000 amostras/s, 22050 amostras/s
e 44100 amostras/s. O tratamento do ruido € feito para cada quadro separadamente.

Considerando a notacdo usada na Equagdo 4.1, a janela usada para separagdo dos qua-

dros € definida por

1, —M<m<M

wr(m) = .
0, caso contrario,

que corresponde a janela retangular. Para quadros de 20 ms, M = L, /2.

4.1.2 Obtencao das Matrizes de Autocorrelacao

A matriz de autocorrelacdo de um sinal discreto real representado na forma vetorial por

s(n), em que n representa o instante (ou amostra) observado, pode ser definida como [36]
Rs = E[s(n)s” (n)]. 4.2)

Para sinais com variagdes estatisticas lentas, a funcao de autocorrelagdo de curto periodo
é definida como a fungdo de autocorrelagio da sequencia s;(m) = s(m)w(n —m), selecionada

pela janela deslocada para o instante 7, ou seja [1],
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oo

Roa(l) = > sa(m)sa(m+1)
= Z s(m)w(n —m)s(m + Dw(n —m —1). (4.3)

Dependendo do tamanho da janela usada na anélise de curto periodo, essa definicao
pode ter a inser¢ao de um parametro de pondera¢do como, por exemplo, uma média aritmética.
A estimativa para a matriz de autocorrelacao do sinal observado e o vetor de autocorrela-
¢ao do ruido, necessarios para o calculo dos coeficientes dos filtros FIR de Wiener e sub-6timo,

€ descrita a seguir.

Autocorrelacao do Sinal Observado

Para o tratamento de ruido, o processamento do sinal € feito para cada quadro separada-
mente. Portanto, a autocorrelacdo do sinal observado € estimada para cada quadro. O cdlculo
dos coeficientes para o filtro de ordem L projetado para cada quadro depende da obtencdo da
estimativa de Ry = E[y(n)y”(n)], que representa a matriz de autocorrelagdo do vetor de ob-
servagdo y(n). Comoy(n) = [y(0) y(1)---y(L—1)]T é estacionario, conforme desenvolvido

em [15], Ry possui uma estrutura de matriz Toeplitz, ou seja,

Ry (0) Ry(1) --- Ry(L—1)
R Ry(l)' Ry(O). RY(L—2).
Ry(L—1) Ry(L—2) --- Ry (0)

Em matrizes com estrutura Toeplitz, cada diagonal descendente da esquerda para a di-
reita possui valor constante [15]. Assim, € necessdrio calcular apenas a primeira linha da matriz,
que corresponde ao vetor de autocorrelagio do sinal observado.

Cada quadro obtido a partir do janelamento descrito na Subsecao 4.1.1 possui L, amos-
tras do sinal de voz afetado pelo ruido, e a autocorrelac@o do sinal observado y(n) é estimada

por [1]

o0

1
Rya(l) = + > ym)wg(h — m)y(m + Dwy(h —m —1)
e
= — 2. y(mym+), (4.4)

em que m, representa o inicio do quadro.
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Autocorrelacao do Ruido

O célculo da autocorrelagdo do ruido € feito a partir da suposi¢ao que o ruido € estacio-
ndrio ou possui propriedades estocdsticas que variam mais lentamente que as caracteristicas da
voz. Assim, € possivel calcular uma estimativa para a sua autocorrelacdo utilizando um quadro
do sinal observado em um instante de auséncia de fala e fazer uso dessa estimativa nos quadros
seguintes com presenca de voz [5].

Assim, o algoritmo desenvolvido utiliza um sinal contendo informagao sobre a presenca
de voz, denotado por VAD;, (Voice Activity Detection) para o quadro centrado na n-ésima amos-

tra do sinal de observacdo y(n). Esse sinal pode ser descrito como

VAD 1, presenca de voz detectada
" 0, auséncia de voz detectada.

O vetor de autocorrelagdo do ruido ry € inicializado como um vetor nulo. Para cada
quadro sem presenca de voz, o vetor de autocorrelacdo do ruido € igualado ao vetor de autocor-
relac@o do sinal observado. Para cada quadro com presenca de voz, o vetor € mantido como o

vetor atribuido anteriormente. Ou seja,

Se VADﬁ =0 » Tva =Ty

se VADj, = 1, rys =Ty .24,

em que VAD;, representa a informag@o de presenga de voz no quadro centrado em 7 € ry,, -,

representa o quadro anterior. O detector de atividade de voz utilizado € descrito na Se¢do 4.1.4.

4.1.3 Filtragem

A operacao de filtragem ¢é feita sequencialmente para cada quadro janelado. Para o filtro
FIR de Wiener, o tnico parametro ajustavel é a ordem L do filtro, enquanto para o filtro sub-
otimo existe além da ordem L o parametro « responsavel pela ponderacdo entre melhoria de

SNR e inser¢do de distorcao.

Filtro de Wiener FIR

O vetor de coeficientes do filtro de Wiener € estimado para cada quadro como
—1
ho =u; — Ryﬁrwﬁ.

O processo de filtragem € feito para cada amostra dentro do quadro, resultando na esti-

mativa do sinal de voz
z(n) = hoTy(n).
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Para as primeiras L amostras de cada quadro, o filtro utilizado é aquele projetado para o
quadro atual, mas € necessdrio utilizar as L — 1 amostras finais do sinal observacdo do quadro

anterior.

Filtro FIR sub-6timo

O processamento para o filtro sub-6timo ¢ feito da mesma forma que o filtro de Wiener,

com excec¢ao do célculo dos coeficientes, dados por

h, = (1 — a)uy + ho. (4.5)

4.1.4 Calculo da Relacao Sinal-Ruido

O célculo da relag@o sinal-ruido para sinais de voz deve ser feito considerando que exis-
tem intervalos de siléncio na fala. Assim, é necessério utilizar um parametro indicativo de pre-
senga de voz. As defini¢Oes associadas a relacdo sinal-ruido para sinais de voz sio resumidas a
seguir [42].

A defini¢@o convencional de relagdo sinal-ruido, chamada de SNR global (GSNR) para

aplicagdes de voz, é

2
GSNR = 101log ;" , (4.6)
Oy

em que 0%, ¢ a variancia do sinal de voz e 0‘2/ ¢ a variancia do ruido, correspondentes a todas
as amostras do sinal. A SNR otimizada para sinais de voz é denotada por SNR e se baseia na
contabilizagdo da SNR global para trechos com presenga de voz, ou seja,
N-1
z?(m) - vad(m)

SNR = 10log 2m=0
>om

N vR(m) - vad(m)

, 4.7)

em que x(m) e v(m) correspondem a m-ésima amostra de voz e ruido respectivamente, vad(m)
¢ a informacdo sobre presencga de voz na m-€sima amostra do sinal observado e N é o niimero
total de amostras.

Como o sinal da fala possui comportamento quase estaciondrio para quadros em torno
de 20 ms, a SNR calculada para cada um desses quadros € definida como SNR local, dada para

a janela em torno da amostra 7 por

M—-1 2 2
2 d i
SNR, = 10 log Sm=o Talmvad(m) _ g, Oxa (4.8)
> m—o V3 (m)vad(m) TV
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A relag@o sinal-ruido segmental (SSNR) é definida como a média dos valores de SNR
local para quadros com presenca de voz. A SSNR € um indicador que se relaciona com a

percep¢ao humana do ruido na fala [42] e € calculada por

SSNR = nzf 1010 A VAD (4.9)
_K'fl:no gzgolvvglm b .

em que ng € ny sao as amostras centrais do primeiro e dltimo quadro respectivamente e VV AD;,
¢ a informagao de presenca de voz no quadro centrado em 7.

Observa-se que o calculo de SSNR envolve a média geométrica da rela¢do sinal-ruido.
Assim, é possivel definir a relagdo sinal-ruido segmental aritmética (ASSNR) como um indica-

dor alternativo e mais simples de calcular, isto €,

_ ﬁf Soco M)
ASSNR = 10log Z ST VAD; |. (4.10)
=0 Vi

K = (m)

Os célculos de relagao sinal-ruido e ajuste da variancia do ruido para obter a SNR dese-
jada foram feitos utilizando a ferramenta snr [42] desenvolvida pelo Grupo de Processamento
da Fala (Speech Processing Group) da Czech Technical University e disponibilizado juntamente
com a documentagdo no website http://noel.feld.cvut.cz/speechlab .

A ferramenta snr também pode ser usada para fazer a estimativa de SNR a partir do sinal
de voz misturado ao ruido, por meio da deteccdo da presenga de voz e estimativa de variancia

do ruido. As fung¢des disponiveis na ferramenta sao ilustradas graficamente na Figura 4.1.4.

TSNRm
X(n) " Xxn) SNR
° Sinal ruidoso y(n Caculo da
V() | para SNR dada —  Y(n) SNR (SSNR
© o— SSNRA)
a) b)
—_
SNR
y(n) ; ; —_
0 e | 5w
—
SSNRA)

c)

Figura 4.1 Diagrama de blocos da ferramenta snr, para as operacdes de (a) mistura de sinal de voz
e ruido com SNR desejada, (b) cdlculo de SNR do sinal misturado a partir do sinal de voz puro e (c)
estimativa de SNR a partir do sinal observado.
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Detector de Presenca de Voz (VAD)

O indicador de presenca de voz é disponibilizado pela ferramenta snr, podendo ser ob-
tido pelos métodos de detec¢ao de energia ou cepstral. O vad utilizado foi o de detec¢ao ceps-
tral, visto que o método da energia tem seu desempenho degradado com o aumento do nivel de

ruido.

Relacao Sinal-Ruido na Saida dos Filtros

Para o célculo da relacdo sinal-ruido apds a filtragem € utilizado o ruido residual
o(n) = z(n) — z(n). (4.11)

Os valores de SNR podem entdo ser obtidos da mesma forma que o sinal de observacao,

substituindo as amostras do ruido original v(n) pelas do ruido residual o(n).

4.2 Sistema de Reconhecimento da Fala

Na Figura 4.2 € mostrado o diagrama de blocos para o sistema de reconhecimento usado.

Dicionario Modele
“ Actstico
Julius
\
J Conversao A/D Extragao dos .
—> (22050 Hz, 16 bits) > coeficientes cepstrais > Deciil;fsiéador Recl(j;?lseeci da
Filtragem (MFCC)
Sinal de voz
Modelo
Linguistico

Figura 4.2 Diagrama de blocos representando o sistema de RAV utilizado.

O reconhecimento da fala € feito utilizando a ferramenta Open-Source Large Vocabulary
CSR Engine Julius [27], Versdao 4.3.1, disponivel no website http://julius.sourceforge.jp. O
Julius € um codificador de voz continua desenvolvido para pesquisa e desenvolvimento. O
codificador utiliza modelos de Markov (HMM) com dependéncia de contexto e modelo N-

grama. As ferramentas incorporadas sao descritas em [27].
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O Julius disponibiliza a estrutura de codificagao de voz. Assim, é possivel utilizar a
ferramenta para reconhecimento, desde que o desenvolvedor indique um modelo de linguagem
e um modelo acustico no arquivo de configuracdo do Julius. Os modelos acusticos utilizados
no Julius possuem o formato ASCII do HTK, descrito na Sec¢do 2.4.

Para o sistema implementado, os modelos em portugués brasileiro utilizados para o
treinamento foram obtidos a partir do banco de dados desenvolvido pelo Laboratério de Pro-
cessamento de Sinais da UFPA e disponibilizado no site do grupo Fala Brasil [26]. Os modelos

usados sdo:

* LaPSAM v1.3 - Modelo acustico criado com o software HTK. Para o treinamento foi
utilizado o corpus LapsStory. O modelo acustico utiliza o diciondrio UFPAdic3.0 com
modelos trifones dependentes de contexto (cross-word triphones) com 14 gaussianas por
mistura e taxa de amostragem de 22050 amostras/s. O tipo paramétrico utilizado se baseia

nos coeficientes cepstrais e derivadas cepstrais (MFCC-E-D-A-Z).

e LaPSLM v1.0 - Modelo de linguagem N-grama construido com o foolkit SRILM. Para
treinamento sdo utilizadas frases dos corpora CETENFolha, Spoltech, OGI-22, West-
point, LapsStory e LapsNews (todos desenvolvidos pelo grupo Fala Brasil), totalizando
1,6 milhdes de frases. O dicionario utilizado no treinamento é o UFPAdic3.0, com 64.972

palavras.

4.3 Consideracoes Finais

Na Figura 4.2 € mostrado um diagrama que representa a troca de dados entre os sub-
sistemas que compdem todo o sistema desenvolvido. O texto falado pelo locutor é capturado
pelo microfone e salvo em um arquivo no formato WAVEform Audio Format (.wav) com 16 bits
e taxa de amostragem 22050 amostras/s. O arquivo € entdo convertido para o formato binério
utilizando a ferramenta sox.

O ruido utilizado foi gerado no Matlab e a soma do sinal de voz com o ruido foi feita pela
ferramenta snr, de acordo com a relacao sinal-ruido desejada. Além do sinal de voz misturada ao
ruido, a ferramenta também disponibiliza o sinal de informag¢ado de presenca de voz. O arquivo
contendo o sinal de voz misturado ao ruido é convertido para o formato .wav e processado pelo
algoritmo implementado no MatLab, que recebe na entrada também o sinal vad.

As saidas do algoritmo sdo os sinais filtrados pelo filtro FIR de Wiener e FIR sub-6timo
considerando diferentes valores do parametro a.

Os arquivos contendo os sinais de voz filtrados sdo entdo passados para o reconhecedor,

que fornece na saida um arquivo de texto com as frases reconhecidas.



Arquivo .wav

£ e

16 bits, 22050 Hz
Locutor Sinal de voz ~ Microfone ‘L ferramenta
li sox
Ruido Canal AWGN SNR.
16 bits, 22050 Hz (ferramenta snr) —
Sinal ‘*alf ferramenta
VAD _J,_ sox
/ Legenda L 4
Filtragem
===2 Arquivo de dudio .wav (MatLab)
=== Arquivo de audio .raw
=== Arquivo de dados .bin l l l W
Conversdo de tipo de Reconhecimento
arquivo / da Fala (Julius)

Figura 4.3 Diagrama de blocos representando o sistema implementado.
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Resultados

Para a simulagdo foram utilizados 20 arquivos de dudio, cada um contendo uma frase
de um locutor distinto. A frequéncia de amostragem € 22050 amostras/s, com representagdo de
16 bits e codificacdo PCM. As frases foram originadas por 10 locutores do sexo feminino e 10
locutores do sexo masculino de diferentes regides do Brasil. As sentencgas correspondentes a
cada frase sdo apresentadas no Apéndice B, totalizando 146 palavras.

Valores tipicos de ruido sonoro para diferentes tipos de fontes sonoras presentes em
ambientes com possiveis aplicacdes de sistemas de RAVs sdo mostrados na Tabela 5.1 [2]. Para
voz, pode-se considerar que a SNR € elevada para valores acima de 30 dB e baixa para valores
abaixo de 10 dB [43].

O ruido inserido nos sinais de voz possui distribuicdo gaussiana, com média nula e
diferentes valores de variancia, dependendo do valor de SNR desejado. Para cada sinal de voz
foram gerados 6 sinais ruidosos, com SNR de aproximadamente 0 dB, 3 dB, 5dB, 10 dB, 15 dB
e 20 dB. A mistura do ruido com o sinal de voz € feita pela soma dos dois sinais, sem insercao de
eco, configurando um ruido aditivo gaussiano branco (Aditive White Gaussian Noise — AWGN).

Os resultados iniciais apresentados sdo referentes aos testes para ajuste de parametros
dos filtros. Foram realizadas simulag¢des para cinco frases, considerando diferentes tamanhos

de janela e ordem dos filtros. Os valores de SNR obtidos na saida e a quantidade de palavras

’ Fonte Sonora \ Nivel de Pressdao Sonora (dB) ‘

Avido a jato decolando 120
Trem de metrd 100

Transito intenso 80 dB

Fala 70 dB

Shopping Center 60 dB

Area residencial calma 50 dB

Estidio de gravagao 40 dB

Sussurro 40 dB

Tabela 5.1 Niveis tipicos de ruido para diferentes ambientes [2].
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Sub-Otimo

Entrada | Wiener | « =0,8 | «a=0,7 | a=10,5
21,6dB | 23,6 dB | 25.9dB | 25,5dB | 24,0 dB
16,7dB | 20,4dB | 20,0dB | 19,5dB | 19,3 dB
12dB | 16,4dB | 16,3dB | 16,2dB | 15,6 dB
55dB | 12,7dB | 11,5dB | 12,1 dB | 13,3dB
1,3dB | 7,1dB | 6,8dB 6,5 dB 5,8 dB
-1,2dB | 50dB | 4,6dB 4,3 dB 3,2dB

Tabela 5.2 SNR obtida apds a filtragem para sentenca “hoje pela manhd ndo haverd aula” para filtros
com ordem igual a 20.

reconhecidas corretamente foram utilizadas para fixar os parametros. Os resultados obtidos na
etapa de ajuste de parametros € descrita na Secdo 5.1.

Os resultados finais correspondem aos percentuais de palavras reconhecidas correta-
mente nos sinais obtidos na filtragem com o filtro de Wiener e o filtro sub-6timo com trés

diferente valores do pardmetro c. A andlise desses resultados € apresentada na Secdo 5.2.

5.1 Ajuste de Parametros dos Filtros

O filtro de Wiener FIR e o filtro sub-6timo possuem dois pardmetros que podem ser
ajustados: o comprimento do filtro L e o tamanho da janela de andlise win7"ime (tamanho em
segundos) ou L, (tamanho em nimero de amostras). Em [5] € demonstrado que, para aplicagdes
com tratamento de voz, o valor indicado para L € 20.

O tamanho da janela escolhido foi 20 ms, pois nesse intervalo de tempo ndo ocorrem
variagOes significativas na autocorrelacdo do sinal. Janelas de 18 ms e 25 ms foram testadas
para 5 frases, ndo tendo sido observada melhoria significativa na SNR ou inteligibilidade dos
sinais filtrados.

Para o filtro sub-6timo, além do comprimento do filtro e tamanho da janela de anélise, é
possivel ajustar o parametro «, que corresponde ao parametro de ponderagao entre reducio de
ruido e insercao de SNR. De acordo com o estudo apresentado em [5] e discutido no Capitulo 3,
a reducdo de ruido obtida pelo filtro € maior para valores de o proximos de 1. Para valores de
a < 0,5, a SNR obtida na saida é muito préxima a de entrada, indicando que ndo € aplicdvel
situacdes de baixa SNR. Assim, os valores escolhidos para o foram 0,5, 0,7 e 0, 8.

As sentencgas obtidas na saida do reconhecedor e as formas de onda dos sinais filtrados
para filtros de comprimento igual a 10 e 20 sdo apresentados no Apéndice D para a sentenca
“hoje pela manha ndo havera aula”, correspondente a Frase 1. Para essa mesma sentenca os
valores de SNR obtidos ap0s a filtragem sdo mostrados na Tabela 5.2 e Tabela 5.3 para os filtros
de ordem 20 e 10 .

Os ganhos de SNR obtidos na filtragem n@o variam para as diferentes frases testadas

usadas na fase de testes. Observa-se que o ganho € maior para os filtros com ordem 10. No
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Sub-Otimo

Entrada | Wiener | « =0,8 | «a=0,7 | a=10,5
21,6dB | 27,1dB | 26,8 dB | 26,5dB | 25,2 dB
16,7dB | 20,9dB | 20,3dB | 19,9dB | 19,5dB
12dB | 17,7dB | 17,5dB | 17,4dB | 16,3dB
55dB | 13,5dB | 13,3dB | 11,9dB | 11,0dB
1,3dB | 84dB | 8,1dB 7,7 dB 7,2 dB
-1,2dB | 53dB | 4,8dB 4,2 dB 2,4dB

Tabela 5.3 SNR obtida apds a filtragem para sentenca “hoje pela manhi ndo haverd aula” para filtros

com ordem igual a 10.

Sub-Otimo
SNR | Sem Filtragem | Wiener | « = 0,8 | a=0,7 | a =0,5
20 dB 4 5 4 5 4
15dB 4 5 4 5 4
10 dB 4 5 4 5 4
5dB 2 2 2 3 3
3dB 0 1 2 2 2
0dB 0 1 2 2 1

Tabela 5.4 Palavras reconhecidas corretamente na sentenca “hoje pela manha nio havera aula” para
filtros com ordem igual a 20.

entanto, a inteligibilidade percebida para os sinais obtidos para SNR menor que 10 dB € consi-

deravelmente melhor para ordem 20. Também foi avaliado o desempenho do reconhecedor para

os dois casos.

As Tabelas 5.4 e 5.5 apresentam o nimero de palavras reconhecidas corretamente para

a Frase 1, que possui total de seis palavras. O desempenho do reconhecedor € melhor para os

filtros de ordem 20. Para as outras quatro frases o mesmo comportamento foi observado.

Ap6s a andlise de SNR, percentual de palavras reconhecidas corretamente e distor¢ao

percebida, o parametro de comprimento do filtro foi escolhido como L = 20. Para ilustrar o

resultado da filtragem, sdo mostradas na Figura 5.1 as formas de onda do sinal de voz sem ruido,

sinal com ruido e sinais filtrados para a Frase 1 e SNR de 0 dB.

Sub-Otimo
SNR | Sem Filtragem | Wiener | « = 0,8 | «a=0,7 | a =0,5
20 dB 4 4 4 5 4
15dB 4 4 4 4 4
10 dB 4 1 2 5 3
5dB 2 2 2 2 2
3dB 0 1 1 2 1
0dB 0 1 1 1 0

Tabela 5.5 Palavras reconhecidas corretamente na sentenca “hoje pela manhd nao haverd aula” para
filtros com ordem igual a 10.
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Sinal de Voz - Frase 1
T T

Sinal com Ruido (SMR 0 dB)

01 T T T T T

01 | | | | |
Filtro Sub-Otimo, L =20, e. = 0.5
0.1 T T T T T T

A I I I I I

Filtro Sub-Otimo, L =20, . =0.7
0_1 T T T T T T

01 1 1 1 1 1

Filtro Sub-Otimo, L =20, o. = 0.8
0_1 T T T T T T

01 ] ] ] ] ]
Filtro de Wiener, L = 20
0.1 T T T T T T

01 1 1 1 1 1
2 25 3 35 4 45

Tempo (segundos)

Figura 5.1 Formas de onda para o sinal de voz, sinal com ruido e sinais obtidos na saida dos filtros.

A observacido das formas de onda obtidas indica que a SNR possui maior reducdo
quando € aplicado o filtro de Wiener. Para os filtros do tipo sub-6timo, a redu¢do menor ocorre
para o parametro « € igual a 0, 5, aumentando gradualmente para 0, 7 e 0, 8, conforme indicado
também Tabela 5.2.

5.2 Resultados de Reconhecimento

Para cada frase de entrada (Apéndice B) foram obtidas seis frases somadas ao ruido
gaussiano branco com as SNRs pré-definidas, compondo os sinais ruidosos. Cada uma desses
sinais e também as frases originais (sem adi¢do de ruido) foram aplicadas aos filtros implemen-
tados. Para cada sinal de entrada nos filtros sdo obtidos quatro sinais filtrados. Esse processo é
ilustrado por um fluxo de arquivos na Figura 5.2 para uma frase.

Para cada frase de entrada s@o enviados para o reconhecedor 35 arquivos, totalizando
700 arquivos de audio. As tabelas com o nimero de palavras reconhecidas por frase para os
diferentes valores de SNR e para os sinais de voz sem ruido inserido sdo apresentadas no Apén-
dice D. Os resultados do sistema de reconhecimento sdo mostrados de forma resumida como o

percentual de palavras reconhecidas corretamente na Tabela 5.6.
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— Frase 20dB_Wiener

— Frase 20dB SubOtimol
— Frase 20dB -
— Frase 20dB SubOtimo2
“— Frase_20dB_SubOtimo3
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{ Frase 0dB Wiener
— Frase 0dB_SubOtimol
|
— Frase 0dB sl
— Frase 0dB SubOtimo2

— Frase 0dB_SubOtimo3
|

Figura 5.2 Fluxograma ilustrando todos os arquivos referentes a uma frase usados como entrada do
sistema de reconhecimento.

O percentual de acerto para os sinais originais (sem filtragem e sem adicao de ruido)
é de 71%. Esse percentual diminui gradativamente com a inser¢do de ruido e diminuigdo da
SNR, indicando que a operagao dos sistemas de RAV em ambientes com SNR abaixo de 20 dB
¢ comprometida. Para os valores de SNR abaixo de 10 dB o percentual de acerto do RAV ¢é
menor que 20%.

Quando um arquivo sem adic@o de ruido € processado por um filtro digital ocorre um
efeito de distor¢do inerente ao processamento. Para avaliar esse efeito nos filtros implemen-
tados, os arquivos; obtidos pela filtragem dos sinais de voz sem adicao ruido sdo processados
pelo reconhecedor. O grafico de barras ilustrativo para o percentual de palavras reconhecidas
corretamente com aplica¢do de cada um dos filtros para sinal de entrada sem ruido € ilustrado
na Figura 5.3.

Como o filtro de Wiener corresponde ao filtro sub-6timo com « = 1, observa-se que a
percentagem de acerto aumenta com a diminui¢ao do parametro «. Esse é o processo inverso
ao observado para o comportamento da SNR na Tabela 5.2, que diminui. Esse resultado é
coerente com a existéncia da relag@o entre diminui¢do de SNR e insercdo de distor¢ao, conforme
discutido no Capitulo 3.

Com a adicao de ruido, para melhorar o desempenho do reconhecedor € necessario uti-
lizar um filtro que possibilite a reducdo do nivel de ruido sem causar distorcao significativa
para o reconhecedor. Na Figura 5.4 é mostrado o grafico de barras com percentual de palavras

reconhecidas em func¢do da SNR para os filtros desenvolvidos.
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Sub-Otimo

SNR Sem Filtragem | Wiener | « =0,8 | a=0,7 | «a =0,5
Sem Ruido 1% 62% 66% 67% 69%

20 dB 41% 48% 49% 54% 50%

15dB 32% 38% 38% 44% 36%

10dB 21% 23% 27% 35% 25%

5dB 14% 16% 18% 23% 20%

3 dB 8% 12% 17% 20% 15%

0dB 6% 10% 13% 16% 10%

Tabela 5.6 Percentual de palavras reconhecidas corretamente.

Sinal de Voz sem Adicdo de Ruido

=028 o=0.7 =05

Figura 5.3 Percentual de palavras reconhecidas corretamente para sinais de entrada sem adi¢do de ruido.
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Para todos os valores de SNR analisados todos os filtros demonstraram melhoria no
percentual de palavras reconhecidas corretamente com relagdo ao obtido para o sinal sem trata-
mento de ruido. No entanto, o desempenho do filtro de Wiener foi inferior, devido a inser¢ao
de distorcdo.

Os sinais processados pelo filtro sub-6timo com parametro o = 0, 7 apresentam melhor
percentual de palavras reconhecidas corretamente para todos os valores de SNR analisados.
Para esse valor de parametro ocorre reducio de ruido préxima a obtida com o filtro de Wiener,

no entanto a distor¢ao inserida € menor.

5.3 Consideracoes Finais

Com a reducio de SNR o desempenho do sistema de RAV utilizado € degradado, tendo
sua utilizacdo comprometida especialmente para valores de SNR abaixo de 20 dB. A aplicagao
dos filtros implementados proporciona uma melhoria no percentual de palavras reconhecidas

corretamente.
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Palavras Reconhecidas Corretamente com Uso dos Diferentes
60% - Filtros
m Sem filtragem

50% - B Wiener
Ha=1038
Wa=0.7

40% -
Mg=0,5

30%

20%

Percentual de Palavras

10%

0%

20dB 15dB 10dB 5dB 3dB 0dB

SNR. de Entrada

Figura 5.4 Percentual de palavras reconhecidas corretamente em funcdo da SNR dos sinais de entrada.

No entanto, de acordo a observacdo do resultado de reconhecimento para o sinal sem
adicao de ruido em comparagdo com o resultado para os sinais obtidos a partir de sua aplicagcdo
aos filtros, a inserc¢do de distor¢ao também altera o desempenho do sistema de RAV.

Para entrada sem adicdo ruido, a distor¢do inserida pelos filtros reduz o percentual de
acertos. No entanto, os percentuais de palavras reconhecidas corretamente obtidos indicam que
a aplicagdo dos filtros implementados para os valores de SNR analisados e ruido aditivo gaus-
siano branco sempre implica em melhoria no desempenho do sistema de RAV. Esse resultado
indica que o efeito do ruido gera alteracdes mais significativas nos coeficientes paramétricos
que o efeito de distor¢ao.

A partir da andlise dos resultados de reconhecimento para os diferentes valores de SNR,
conclui-se que a aplicacdo do filtro sub-6timo com o = 0, 7 resulta na melhor taxa de acertos
para o reconhecedor utilizado dentre os quatro filtros desenvolvidos quando o ruido ¢ aditivo

gaussiano branco.



CAPITULO 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Sistemas de reconhecimento automatico de voz t€ém como objetivo converter a mensa-
gem transmitida por meio da fala por um locutor em um formato compreensivel pela maquina.
Para realizar essa tarefa, os RAVs possuem uma estrutura andloga ao mecanismo de percep¢ao
humana da fala, baseada em coeficientes paramétricos que representam as informagdes do sinal
de voz. Esses coeficientes s@o decodificados a partir de modelos actistico e linguistico.

O grande numero de palavras, as variagOes linguisticas e existéncia de palavras com
sonoridade semelhante sdo alguns dos complicadores no desenvolvimento dos sistemas de RAV.
O efeito desses aspectos pode ser tratado na fase de treinamento dos sistemas, com inser¢ao de
andlise de contexto da aplicacdo e uso de bancos de dados extensos da fala. Assim, para a fase
de treinamento € necessario dispor de um banco de dados com grande nimero e diversidade de
amostras.

As aplicagdes dos sistemas de reconhecimento de voz usualmente ocorrem em ambien-
tes sem isolamento acustico, causando alteracdes no sinal de voz por meio da adi¢do de ruido e
ocorréncia de eco. O tratamento desses efeitos pode ser feito utilizando um banco de dados de
voz para treinamento que ja possuam essas alteracdes. No entanto, as mudancas nas caracteris-
ticas do ambiente ou a utiliza¢do do reconhecedor em outros ambientes se tornam invidveis.

Assim, o processamento do sinal de voz a fim de reduzir os efeitos de ruido € uma al-
ternativa na aplicacdo de RAVs em diversos ambientes. De acordo com o estudo das técnicas
de reducao de ruido sonoro feita no Capitulo 3 desta dissertacdo, a utilizacao do filtro de Wi-
ener minimiza o erro médio quadrédtico. Porém, com o aumento de reducao de ruido ocorre o
aumento de insercdo de distor¢ao.

Para aplicacdes com baixa SNR, a distor¢do inserida pelo filtro de Wiener é bastante
elevada e, por isso, um filtro sub-6timo permitindo o ajuste entre inser¢ao de distorcao e reducdo
de ruido pode ser utilizado.

Neste trabalho de mestrado foram implementados o filtro de Wiener e filtro sub-6timo

para reducgdo de ruido aditivo gaussiano branco. Os sinais filtrados foram usados como entrada
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para um reconhecedor automatico de voz para o portugués brasileiro para fala continua com
amplo vocabuldrio e sem orientacdo a locutor.
As contribui¢des e os possiveis trabalhos futuros e melhorias para o sistema desenvol-

vido sdo apresentadas na Secao 6.1 e Se¢do 6.2.

6.1 Contribuicoes

Duas contribuicdes sdo identificadas: a avaliagdo de desempenho dos filtros de Wiener
e Sub-Otimo para ruido aditivo gaussiano branco e a melhoria do reconhecimento automatico

de voz na presenca desse ruido. Essas contribuicdes s@o analisadas nas sub-se¢des seguintes.

6.1.1 Avaliacio de Desempenho dos Filtros de Wiener e Sub-Otimo

A avaliacdo de desempenho de técnicas de redug@o de ruido sonoro em voz usualmente
¢ feita pela andlise de SNR e avaliacdo subjetiva. Neste trabalho é apresentada a avaliacao de
desempenho em termos do percentual de palavras reconhecidas corretamente por um reconhe-
cedor automadtico de voz.

De acordo com os resultados obtidos para filtragem dos sinais de voz sem adi¢cao de
ruido, € possivel comparar a distor¢do inserida pelos filtros implementados. Nesse caso, o
filtro de Wiener apresenta menor desempenho, enquanto o filtro sub-6timo possui melhoria
de desempenho para diminui¢do do parametro a.. A partir desse resultado se conclui que a
distor¢do inserida altera as caracteristicas paramétricas do sinal de voz.

Com a diminuicdo da SNR € necessério avaliar o efeito de inser¢do combinado ao efeito
de reducdo de ruido. A maior redugdo de ruido obtida foi para o filtro de Wiener, tendo sido
observado que para o filtro sub-6timo a SNR diminui com o parametro a.

A avaliagdo em termos do desempenho de reconhecimento indica que o filtro sub-6timo
com o = 0, 7 possui melhor relacdo entre reducdo de ruido e inser¢cdo de distor¢do para canal
AWGN.

6.1.2 Melhoria do Reconhecimento Automatico de Voz na Presenca de
Ruido

Os percentuais de palavras reconhecidas corretamente obtidos indicam que a aplicacao
dos filtros implementados para os valores de SNR analisados e ruido aditivo gaussiano branco
sempre implica em melhoria no desempenho do sistema de RAV.

Para o filtro sub-6timo com o = 0,7, que apresentou maior percentual de palavras
reconhecidas corretamente, a melhoria observada foi de 10% para a menor SNR avaliada e de
14% para a maior SNR avaliada. Esse resultado indica que o uso do filtro sub-6timo pode

facilitar a aplicacao dos sistemas RAV em ambientes diversos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como os sistemas de reconhecimento automatico de voz possuem aplica¢des em diver-
sas areas e consequentemente diversos ambientes de uso, a natureza do ruido sonoro presente
no sinal de voz capturado pode variar bastante. Varios aspectos referentes a melhoria da estima-
cdo de ruido podem ser aperfeicoados para melhorar o desempenho dos filtros implementados.

Alguns desses aspectos sdo apresentados a seguir.

* Implementagdo de uma funcao de deteccdo de presenca de voz que seja mais robusta para
baixo valor de SNR.

* Melhoria da estimativa da autocorrelagao do ruido por meio do uso da média de estimati-

vas em janelas sem presenca de voz.

» Utilizagc@o de outro microfone para capturar o dudio em um ponto mais distante da ori-
gem de locugdo, ou seja, um segundo canal que poderé fornecer um sinal de observagao
com menor SNR mais baixa, possibilitando a estimativa de autocorrelacdo do ruido nos

intervalos de presenca de voz.

Além da melhoria de estimativa de ruido, a melhoria do sistema de reducdo de ruido

para reconhecimento em ambientes com baixa SNR pode ser alcangada por:

* Andlise do desempenho dos filtros por meio do percentual de palavras reconhecidas cor-
retamente pelo sistema de RAV para sinais de voz contaminados com outros tipos de

ruido a fim de ajustar o parametro « para diferentes ambientes;

* Ajuste de implementacdo dos filtros para operacdo em tempo real apds a fase de testes,
sem necessidade de utilizar arquivos de dudio, a fim de permitir o uso do reconhecedor

de voz para sinais obtidos diretamente por um microfone.
Alguns dos trabalhos futuros possiveis para o sistema desenvolvido sdo listados a seguir.

* Anilise de desempenho do sistema para aplicacdo de execu¢do de comandos por voz em
ambiente de fabrica. Nesse caso, o vocabulario de treinamento € bem mais restrito, €
a probabilidade de reconhecimento correto de palavras é maior. Assim, espera-se que
a taxa de reconhecimento para SNR abaixo de 5 dB seja maior que a apresentada para

reconhecedor com amplo vocabulério;

* Anilise do desempenho dos filtros usando andlise subjetiva, permitindo a comparacao da

percep¢ao humana e percepcao da maquina mediante alteracdoes de SNR e distor¢ao.
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Codigo para Implementacao dos Filtros

%
%

%o
%

%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%o
%

%

Autor: Isis de Andrade Lima
Fevereiro de 2014

Simulacdes para dissertacdo:
Filtros de Wiener FIR e FIR modificado

Caracteristicas do algoritmo:
— Janelamento retangular usando funcdo "buffer"
— Estimativa de das autocorrelacdes usando ’xcorr’ ’biased’

bl

— Calculo de Ry pela funcdao ’toeplitz

Varidveis Importantes:

L: ordem dos filtros FIR

alpha: fator de multiplicacdo do filtro FIR modificado

winTime: tamando da janela (quadro) em segundos

treshold: limiar para considerar que existe algum sinal presente
speechSignal (x): vetor de amostras de entrada (voz sem ruido)
noisySignal (y): vetor de amostras do sinal observado (voz e ruido)
VAD_n = sinal de verificacdo de presenca (quadros com tamanho
winTime)

winLen: tamando da janela (quadro) em numero de amostras

90BS: todos os arquivos de dudio estio no mesmo formato, com mesma

%frequencia de amostragem e nuimero de bits.

clear all

close all

%Arquivos de Entrada:
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clean_speech = ’frasel .wav’; %Voz sem ruido
mixed_speech = “frasel_0dB .wav’; %Voz com ruido
VAD = ’isis_casa_vad’ 9VAD para quadros com

duracdo winTime

JoArquivos de Saida:

outputWiener = ’“frasel_wiener_0dB .wav’; %Saida do filtro de Wiener

outputSubOptl= ’frasel_subOptl_0dB.wav’; %Saida do filtro Sub—Otipo
para alphal

outputSubOpt2= ’frasel _subOptl_0dB .wav’; %para alpha2

outputSubOpt3= ’frasel _subOptl_0dB .wav’; %para alpha3

v_Wiener = ’'res_frasel_wiener_0dB .wav’; %Ruidos residuais
v_SubOptl = ’res_frasel_subOptl_0dB .wav’;
v_SubOpt2 = ’res_frasel_subOpt2_0dB .wav’;
v_SubOpt3 = ’res_frasel_subOpt3_0dB .wav’;

% Parametros dos Filtros

L = 20; %0rdem dos filtros
alphal = 0.8;
alpha2 = 0.7;
alpha3 = 0.5;

%Tamanho da Janela de Andlise em Segundos

winTime = 20e—3;

%Nivel minimo (de poténcia) para presengca de sinal
treshold = 6e—4;

% Sinal de Entrada: Arquivo de audio WAV
[speechSignal , Fs, nbitsl] = wavread(cleanSpeech, “double’);

% Saida do Canal AWGN: Arquivo de audio WAV
[noisySignal , Fs, nbitsl] = wavread(mixedSpeech, “double’);

% Sinal de deteccdo de presenca de voz
VAD_n = open(VAD) ;

% Ajuste do tamanho dos sinais
L_x = min([length(speechSignal) length(noisySignal)]); % Comprimento

do sinal em ndmero de amostras
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speechSignal = speechSignal (1:L_x,l)—mean(speechSignal (:,1));
noisySignal = noisySignal (1:L_x,1);

% Ruido

V = y—X;

% Janelas
winLen = ceil (Fs*winTime) ;

winOverlap = 0;

9wHamm = hamming (winLen) ;

wRect = rectwin (winLen) ;

% Framing/windowing

% sigFramed = buffer(noisySignal , winLen, winOverlap, ’nodelay’);
% sigWindowed = diag(sparse(wHamm)) % sigFramed;

sigFramed = buffer(noisySignal, winLen, winOverlap, ’'nodelay’);

sigWindowed = diag(sparse(wRect)) % sigFramed;

u_l = zeros([L,1]); %filtro impulso
u_1(1)=1;

% Autocorrelacdo do ruido

r_v = zeros(L,1); % é inicializado como um vetor nulo

% Calculo Matriz Autocorrelacdo e Filtro

[winLen, N] = size (sigWindowed) ;

for k=1:N

%Verificacdo de presenca de sinal
if (sum(sigWindowed (: ,k))."2)<treshold) %se ndo existe sinal
presente ,
r_v = zeros(L,1); Ya autocorrel¢cdao do
ruido é nula

end

%Verificacdo de presenca de voz

if (VAD_n(k) == 0) %se ndo existe voz presente ,
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r_v = xcorr(sigWindowed (: ,k),L—1, biased’); % a
autocorrelacdao do

r_v = r_v(L:end); % ruido €
atualizada

end

J%Matriz de autocorrelacido de y

r_y = xcorr(sigWindowed (: ,k) ,L—1, biased ’);
r_.y = r_y(L:end);
R_y = toeplitz(r_y(1:L));

%matriz inversa e filtros

[Lu, U] = lu(R_y); %calculo das matrizes L-U
h .0 = u_1 — (inv(Lu)*inv(U))*r_v; %filtro de wiener FIR

h_sl = (1—alphal)=*u_1 + alphal«h_0; %filtro sub—otimo FIR
h_s2 = (1—alpha2)*u_1 + alpha2+h_0; %filtro sub—otimo FIR
h_s3 = (1—alpha3)*u_1 + alpha3xh_0; %filtro sub—otimo FIR

% Buffer para calculo das primeiras L amostras
if (k==1)
buffer = zeros([2xL—1,1]);
end
if (k>1)
buffer = cat (1,sigWindowed ((winLen—L+1):winLen k—1),
sigWindowed (1:L—1,k));

end

Y%Aplicacao da filtragem: s para Wiener e sn para Sub—Otimo
for 1=1:winLen
if (I<L) s_buffer(l) = h_0’s«wrev(buffer(l:(1+L—-1)));
sl_buffer(l) h_sl1’s«wrev(buffer(1l:(1+L—-1)));
s2_buffer(l) h_s2’s«wrev(buffer(1:(1+L—-1)));
s3_buffer(l) h_s3 ’s«wrev(buffer(1:(1+L—-1)));

end

if (I>=L) s_buffer(l)=h_0’+wrev(sigWindowed ((1-L+1):1,k));
sl_buffer(1)=h_sl s«wrev(sigWindowed ((1-L+1):1,k));
s2_buffer(1)=h_s2 s«wrev(sigWindowed ((1-L+1):1,k));
s3_buffer(1)=h_s3 s«wrev(sigWindowed ((1-L+1):1,k));

end
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end

s(:,k) = s_buffer;

sl (:,k) = sl_buffer;
s2(:,k) = s2_buffer;
s3(:,k) = s3_buffer;

end

% Ajuste do sinal de

L_out = numel(s);

L_out = min([L_out

outputSignalWiener

outputSignalWiener

outputSignalSubOptl
outputSignalSubOptl

outputSignalSubOpt2
outputSignalSubOpt2

outputSignalSubOpt3
outputSignalSubOpt3

Yo

saida: blocos(janelas)—>vetor

L_x]);

reshape(s,1,numel(s));

outputSignalWiener (1:L_out) ’;

= reshape(sl,1,numel(sl));
= outputSignalSubOptl (1:L_out) ’;

= reshape(s2,1 ,numel(s2));
= outputSignalSubOpt2 (1:L_out) ’;

= reshape(s3,1,numel(s3));
= outputSignalSubOpt3 (1:L_out) ’;

wavwrite (outputSignalWiener, Fs, nbitsl , outputWiener);

wavwrite (outputSignalSubOptl , Fs, nbitsl , outputSubOptl);

wavwrite (outputSignalSubOpt2, Fs, nbitsl , outputSubOpt2);

wavwrite (outputSignalSubOpt3, Fs, nbitsl , outputSubOpt3);

9o

% Obtencao das SNR de entrada e saida

% Ruido residual

v_residualWiener =
)

v_residualSubOptl =
L_out);

v_residualSubOpt2 =
L_out);

v_residualSubOpt3 =
L_out);

O

utputSignalWiener (1:L_out) — speechSignal (1:L_out

outputSignalSubOptl (1:L_out) — speechSignal (1:

outputSignalSubOpt2 (1:L_out) — speechSignal (1:

outputSignalSubOpt3 (1:L_out) — speechSignal (1:
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% Calculo das SNR

SNR_in = mean(x(1:L_out).”2)/mean(v(1l:L_out)."2);

SNR_outWiener = mean(x(1:L_out).?2)/mean(v_residualWiener (1:L_out)
AN2)s

SNR_outSubOptl
25

SNR_outSubOpt2
AN2)5

SNR_outSubOpt3
A2

mean(x(1:L_out)."2)/mean(v_residualSubOptl (1:L_out)

mean(x(1:L_out)."2)/mean(v_residualSubOpt2 (1:L_out)

mean(x(1:L_out)."2)/mean(v_residualSubOpt3 (1:L_out)

% SNR em dB

SNR_in_db = 10x1ogl10(SNR_in)
SNR_out_dbWiener = 10xlogl0(SNR_outWiener)
SNR_out_dbSubOptl 10+x10g10 (SNR_outSubOptl)
SNR_out_dbSubOpt2 10+10g10 (SNR_outSubOpt2)
SNR_out_dbSubOpt3 10%1og10 (SNR_outSubOpt3)

%GRAFICOS
% Vetor de tempo
t = [0:L_out—1]/Fs;

xmin = 1.75;
xmax = 4.6;
ymin = —0.2;
ymax = 0.2;
figure (1)

subplot(6,1,1)
plot(t, speechSignal (1:L_out));
title (’Sinal de Entrada — Frase 17);

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;

subplot(6,1,2)
plot(t, noisySignal (1:L_out))
title (" Sinal com Ruido )

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;

subplot(6,1,3)
plot(t, outputSignalSubOptl (1:L_out),’b’);
title (' Filtro Sub—Otimo, \alpha = 0.57);
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axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;

subplot(6,1,4)
plot(t, outputSignalSubOpt2(1:L_out),’b’);
title (’ Filtro Sub—Otimo, \alpha = 0.7);

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;

subplot(6,1,5)
plot(t, outputSignalSubOpt3(1:L_out),’b’);
title (’ Filtro Sub—Otimo, \alpha = 0.8"7);

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;

subplot(6,1,6)

plot(t, outputSignalWiener (1:L_out),’b’);
title (" Filtro de Wiener’);

xlabel (’Tempo (segundos)’)

axis ([xmin xmax ymin ymax]) ;

figure (2)

plot(t, outputSignalWiener(1:L_out),’b’);
hold on

plot(t, outputSignalSubOptl (1:L_out), '—r’);
xlim (xlims) ;

xlabel ("Tempo (seg)’);

legend ({ " Filtro Wiener’ ,  Filtro Sub—Otimo’});

grid on
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Frases Utilizadas nos Testes Realizados

Frases utilizadas para testes de reconhecimento

Locutores do sexo feminino

Frase 1. Hoje pela manhi ndo haverd aula.

Frase 2. A medida seria tomada caso o pacote fiscal fracassasse.
Frase 3. O telefone toca na delegacia e ouve-se uma voz desesperada.
Frase 4. Ele j4 foi vitima de dois graves atentados a bomba.

Frase 5. Quero mandar um abraco para Angela Maria.

Frase 6. Identifica uma consciéncia dupla que resiste.

Frase 7. O banco € um instrumento para isso.

Frase 8. Aposentadoria ndo estava em seus planos.

Frase 9. Policia mostra que estd na hora de acabar com a droga.

Frase 10. Areas de maior potencial de geracdo de emprego.

Locutores do sexo masculino

Frase 11. Cada ilha possui seus diferentes pratos tipicos
Frase 12. O valor do negdcio nao foi revelado.
Frase 13. Vilarejos proximos a fronteira também foram bombardeados.

Frase 14. Nossos clientes saem das boates.



Apéndice B Apéndice B

Apéndice B

Frase 15.

Frase 16.

Frase 17.

Frase 18.

Frase 19.

Frase 20.

Para isso recorreu a formagao original do grupo.
Os dois bancos deram bons lucros.
O presidente também quer mudar.

N3ao se trata no imagindrio desses artistas.

As duas redes nacionais agora estariam disputando vendas.

Meu marido parecia muito com ele.
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Resultados Detalhados para Frase 1

Formas de Onda Obtidas para Frase 1

Sinal de Entrada - Frase 1
0. h L L | L L L
2 25 3 35 4 45
Sinal com Ruido (SNR = 20 dB)
, || L L | L L L
) 2 25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otimo, c = 0.5
A T T T T T T
. h L L | L L L
) 2 245 3 35 4 45
Filtro Sub-Otimo, & = 0.7
0.1 T T T T T T
041 L L L | L L L
2 245 3 35 4 45
Filtro Sub-Otimo, & = 0.8
0.1 T T T T T T
01 1 1 1 | 1 1 1

2 25 3 35 4 45

o

o

Filtro de Wiener

0.1 T T T T T T

01 1 1 1 Il Il Il

2 25 3 35 4 45
Tempo (segundos)

o

Figura C.1 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 20 dB para L = 20.



Sinal de Entrada - Frase 1
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 35 4 445

Sinal com Ruido (SMNR = 15 dB)
T

0.1

|
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otima, oo = 0.5
0_1 T T T T T T

-0.1

01 | |
2 25 3 35 4 445

Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 35 4 445

Filtro Sub-Otimo, o = 0.8
0.1 T T T T T T

01 1 1 I 1 I
2 25 3 3.5 4 4.5

Filtro de Wiener

01 I 1 ! ! 1 !
2 25 3 345 4 45

Tempo (segundos)

Figura C.2 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 15 dB para L = 20.



Sinal de Entrada - Frase 1
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Sinal com Ruido (SNR = 10 dB)
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otima, oo = 0.5
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otima, o = 0.8
0_1 T T T T T T

2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro de Wiener
0_1 T T T T T T

01 1 1 I I 1 I
2 25 3 3.5 4 4.5

Tempo (segundos)

Figura C.3 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 ¢ SNR 10 dB para L = 20.



Sinal de Entrada - Frase 1
0_1 T T T T T T

2 25 3 35 4 45
Sinal com Ruido (SNR = 5 dB)

2 25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otima, oo = 0.5

2 25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7

2 25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otimo, o = 0.8

2 25 3 35 4 45
Filtro de Wiener

1 1
2 25 3 35 4 45
Tempo (segundos)

Figura C.4 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 5 dB para L = 20.




Sinal de Entrada, Frase 1

0.1 T T T

25 3

3.5

Sinal com Ruido (SNR 3 dB)

25 3

Filtro Sub-Otimo, o = 0.5

3.5

25 3

3.5

Filtro Sub-Otimo, e = 0.7

25 3

Filtro Sub-Otimo, o = 0.8

3.5

245 3
Filtro de Wiener

25 3
Tempo (segundos)

3.5 4.5

Figura C.5 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 3 dB para L = 20.




Sinal de oz - Frase 1

2 25 3 35 4 445

Sinal com Ruido (SNR. 0 dB)
01 T T T T

2 25 3 35 4 445

Filtre Sub-Otimo, L =20, o. = 0.5
0_1 T T T T T

01 I 1 1 I I
2 25 3 35 4 4.5

Filtra Sub-Otimo, L=20, . = 0.7

2 2.5 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otimo, L =20, c. = 0.8

2 2.5 3 3.5 4 4.4

Filtro de Wiener, L = 20

|
2 245 3 35 4 445
Tempo (segundos)

Figura C.6 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 0 dB para L = 20.



Sinal de Entrada - Frase 1
0.1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 35 4 445

Sinal com Ruido (SMNR = 20 dB)
0.1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 35 4 445

Filtro Sub-Otimo, o = 0.5
0.1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7

0.1

|
2 25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otima, o = 0.8

-0.1

2 245 3 345 4 45
Filtro de Wiener

01 1 1 I I 1 I
2 25 3 3.5 4 4.5

Tempo (segundos)

Figura C.7 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 ¢ SNR 20 dB para L = 10.



Sinal de Entrada - Frase 1
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Sinal com Ruido (SNR = 15 dB)
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otima, oo = 0.5
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7
0_1 T T T T T T

01 1 1 I I
2 25 3 3.5 4 4.5

Filtro Sub-Otima, o = 0.8
0_1 T T T T T T

01 1 1 I I 1 I
2 25 3 3.5 4 4.5

Filtro de Wiener

01 1 1 I I 1 I
2 25 3 3.5 4 4.5

Tempo (segundos)

Figura C.8 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 15 dB para L = 10.



Sinal de Entrada - Frase 1
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 35 4 445

Sinal com Ruido (SMR = 10 dB)
T

0.1

|
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otimo, o = 0.5
0.1 T T T T T T

-0.1

01 | |
2 25 3 3.5 4 4.4

Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7
0_1 T T T T T T

01 | |
2 25 3 35 4 445

Filtro Sub-Otima, o = 0.8
0_1 T T T T T T

01 I 1 ! ! 1 !
2 25 3 345 4 45

Filtro de Wiener
0.1 T T T T T T

01 1 1 I I 1 I
2 25 3 3.5 4 4.5

Tempo (segundos)

Figura C.9 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 10 dB para L = 10.



0.1 T

Sinal de Entrada - Frase 1

25 3 35 4 45
Sinal com Ruido (SNR 5 dB)

25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otima, oo = 0.5

25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7

0.1 T

0.1 T

25 3 35 4 45
Filtro Sub-Otimo, o = 0.8

0.1 T

245 3 35 4 4.5
Filtro de Wiener

Figura C.10

25 3 35 4 45
Tempo (segundos)

Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 5 dB para L = 10.




Sinal de Entrada - Frase 1

0.1 T

25 3 35 4
Sinal com Ruidoc(SNR 3 dB)

25 3 35 4
Filtro Sub-Otima, oo = 0.5

25 3 35 4
Filtro Sub-Otimo, cc = 0.7

25 3 35 4
Filtro Sub-Otima, o = 0.8

245 3
Filtro de Wiener

Figura C.11

25 3
Tempo ({ segundos)

3.5 4 4.5

Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 3 dB para L = 10.




0.1

Sinal de Entrada - Frase 1

3

35

Sinal com Ruido (SNR. 0 dB)

3

35

Filtro Sub-Otimo, L =10, =05

3

Filtro Sub-Otimo, L =10, w = 0.7

3.5

3

3.5

Filtre Sub-Otima, L =10, o = 0.8

3

3.5

Filtro de Wiener, L = 10

25

3
Tempo (segundos)

35

445

Figura C.12 Sinais de saida dos filtros obtidos para Frase 1 e SNR 0 dB para L. = 10.
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Resultados do Reconhecimento
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Sub-Otimo
Frase | Numero de Palavras | Sem Filtragem | Wiener | a =0.8 | a =0.7 | a =0.5
Frase 1 6 6 4 5 5 6
Frase 2 9 5 5 5 5 5
Frase 3 10 2 1 2 2 2
Frase 4 10 10 7 7 7 8
Frase 5 7 6 5 5 5 6
Frase 6 6 3 2 3 3 3
Frase 7 7 4 4 4 4 4
Frase 8 6 3 1 2 3 3
Frase 9 11 10 9 9 9 9
Frase 10 8 6 5 6 6 6
Frase 11 7 4 4 4 4 4
Frase 12 7 7 7 7 7 7
Frase 13 7 6 6 6 6 6
Frase 14 5 1 1 1 1 1
Frase 15 8 5 5 5 5 5
Frase 16 6 6 6 6 6 6
Frase 17 5 4 3 4 4 4
Frase 18 7 3 3 3 3 3
Frase 19 8 7 7 7 7 7
Frase 20 6 6 6 6 6 6
Total 146 104 91 97 98 101
Percentual de acerto 71.2% 62.3% | 66.4% | 67.1% | 69.2%

Tabela D.1 Palavras reconhecidas corretamente para entrada sem ruido inserido.
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Sub-Otimo

Frase | Numero de Palavras | Sem Filtragem | Wiener | a =0.8 | a =0.7 | a =0.5
Frase 1 6 4 5 5 5 4
Frase 2 9 5 5 5 5 5
Frase 3 10 2 1 1 2 2
Frase 4 10 6 6 6 6 6
Frase 5 7 2 2 2 2 2
Frase 6 6 0 1 1 1 1
Frase 7 7 3 2 2 4 3
Frase 8 6 1 1 1 3 2
Frase 9 11 5 6 6 7 6
Frase 10 8 5 5 5 5 5
Frase 11 7 3 3 3 3 3
Frase 12 7 2 6 6 6 5
Frase 13 7 6 5 5 5 6
Frase 14 5 0 1 1 1 1
Frase 15 8 4 4 4 4 4
Frase 16 6 3 4 4 5 5
Frase 17 5 4 4 4 4 4
Frase 18 7 2 3 3 3 3
Frase 19 8 2 3 3 5 4
Frase 20 6 1 3 3 3 2

Total 146 60 70 72 79 73

Percentual de acerto 41.1% 47.9% | 49.3% | 54.1% | 50.0%

Tabela D.2 Palavras reconhecidas corretamente para entrada com SNR 20 dB.
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Frase | Numero de Palavras | Sem Filtragem | Wiener | a =0.8 | a =0.7 | a =0.5
Frase 1 6 4 5 4 5 4
Frase 2 9 4 5 5 6 5
Frase 3 10 2 2 2 2 2
Frase 4 10 3 5 6 3 3
Frase 5 7 1 1 2 2 1
Frase 6 6 0 0 0 0 0
Frase 7 7 2 1 2 3 3
Frase 8 6 1 2 1 1 1
Frase 9 11 4 5 5 6 5
Frase 10 8 5 5 5 5 4
Frase 11 7 1 3 3 2 3
Frase 12 7 2 2 2 2 2
Frase 13 7 4 5 5 6 5
Frase 14 5 0 1 0 1 1
Frase 15 8 2 3 2 2 2
Frase 16 6 2 2 1 4 1
Frase 17 5 2 1 2 3 2
Frase 18 7 3 3 3 3 3
Frase 19 8 3 3 3 5 4
Frase 20 6 1 1 2 3 2

Total 146 46 55 55 64 53

Percentual de acerto 31,5% 37, 7% | 27,7% | 43,8% | 36,3%

Tabela D.3 Palavras reconhecidas corretamente para entrada com SNR 15 dB.




Apéndice D Apéndice D Apéndice D
Sub-Otimo

Frase | Numero de Palavras | Sem Filtragem | Wiener | a =0.8 | a =0.7 | a =0.5
Frase 1 6 4 5 4 5 4
Frase 2 9 3 2 3 4 3
Frase 3 10 2 2 2 2 2
Frase 4 10 0 0 2 2 1
Frase 5 7 0 0 1 1 1
Frase 6 6 0 0 0 0 0
Frase 7 7 2 2 2 3 3
Frase 8 6 0 0 1 2 1
Frase 9 11 2 3 4 5 2
Frase 10 8 2 2 2 2 2
Frase 11 7 1 2 1 1 1
Frase 12 7 2 2 2 2 2
Frase 13 7 2 3 2 2 2
Frase 14 5 0 1 1 1 1
Frase 15 8 2 2 2 2 2
Frase 16 6 1 1 1 2 1
Frase 17 5 1 1 3 3 0
Frase 18 7 2 2 2 4 2
Frase 19 8 3 3 3 5 4
Frase 20 6 1 1 2 3 2

Total 146 30 34 40 51 36

Percentual de acerto 20, 5% 23,3% | 27,4% | 34,9% | 24,7%

Tabela D.4 Palavras reconhecidas corretamente para entrada com SNR 10 dB.




Apéndice D Apéndice D Apéndice D
Sub-Otimo

Frase | Numero de Palavras | Sem Filtragem | Wiener | a =0.8 | a =0.7 | a =0.5
Frase 1 6 2 2 2 3 3
Frase 2 9 3 2 2 2 2
Frase 3 10 2 2 2 2 2
Frase 4 10 0 0 0 1 1
Frase 5 7 1 0 1 1 1
Frase 6 6 0 0 0 0 0
Frase 7 7 2 2 2 2 3
Frase 8 6 0 0 1 2 1
Frase 9 11 2 2 2 2 2
Frase 10 8 0 1 1 2 1
Frase 11 7 1 1 1 2 1
Frase 12 7 1 2 2 2 2
Frase 13 7 1 2 2 2 2
Frase 14 5 0 1 0 0 0
Frase 15 8 1 1 1 1 1
Frase 16 6 1 0 1 2 1
Frase 17 5 0 1 2 2 1
Frase 18 7 1 2 2 2 2
Frase 19 8 2 2 2 2 2
Frase 20 6 0 0 1 1 1

Total 146 20 23 27 33 29

Percentual de acerto 13,7% 15,8% | 18,5% | 22,6% | 19,9%

Tabela D.5 Palavras reconhecidas corretamente para entrada com SNR 5 dB.



Apéndice D Apéndice D Apéndice D
Sub-Otimo

Frase | Numero de Palavras | Sem Filtragem | Wiener | a =0.8 | a =0.7 | a =0.5
Frase 1 6 0 1 2 2 2
Frase 2 9 0 1 1 1 0
Frase 3 10 1 2 2 2 1
Frase 4 10 0 0 0 1 0
Frase 5 7 1 0 1 1 2
Frase 6 6 0 0 0 0 0
Frase 7 7 1 1 2 2 1
Frase 8 6 0 0 1 1 2
Frase 9 11 2 2 2 2 2
Frase 10 8 0 1 1 2 1
Frase 11 7 0 1 2 2 1
Frase 12 7 1 2 2 2 2
Frase 13 7 1 2 2 2 2
Frase 14 5 0 0 0 0 0
Frase 15 8 1 1 1 1 1
Frase 16 6 0 0 0 2 1
Frase 17 5 0 1 2 2 0
Frase 18 7 2 2 2 2 2
Frase 19 8 1 1 1 1 1
Frase 20 6 0 0 1 1 1

Total 146 11 18 25 29 22

Percentual de acerto 7,5% 12,3% | 17,1% | 19,9% | 15,1%

Tabela D.6 Palavras reconhecidas corretamente para entrada com SNR 3 dB.



Apéndice D Apéndice D Apéndice D
Sub-Otimo

Frase | Numero de Palavras | Sem Filtragem | Wiener | a =0.8 | a =0.7 | a =0.5
Frase 1 6 0 1 2 2 1
Frase 2 9 0 1 0 1 0
Frase 3 10 0 2 1 2 0
Frase 4 10 1 0 1 0 0
Frase 5 7 0 0 1 1 0
Frase 6 6 0 0 0 0 0
Frase 7 7 1 0 1 2 1
Frase 8 6 0 0 1 1 1
Frase 9 11 2 2 2 2 2
Frase 10 8 0 1 1 2 1
Frase 11 7 0 1 1 1 1
Frase 12 7 1 2 2 2 2
Frase 13 7 1 1 2 2 2
Frase 14 5 0 0 0 0 0
Frase 15 8 1 1 1 1 1
Frase 16 6 0 0 1 2 0
Frase 17 5 0 0 0 1 1
Frase 18 7 1 1 1 1 1
Frase 19 8 1 1 1 1 1
Frase 20 6 0 0 0 0 0

Total 146 9 14 19 24 15

Percentual de acerto 6,2% 9,6% | 13,0% | 16,4% | 10,3%

Tabela D.7 Palavras reconhecidas corretamente para entrada com SNR 0 dB.




