DAVID DANIEL E SILVA

CONTRIBUICOES AO RECONHECIMENTO
AUTOMATICO DE FALA ROBUSTO

FLORIANOPOLIS
Agosto de 2010



Catalogacdo na fonte pela Biblioteca Universitaria da
Universidade Federal de Santa Catarina

S586¢ Silva, David Daniel e
Contribuigbes ao reconhecimento automatico de fala
robusto [tese] / David Daniel e Silva ; orientador, Marcelo
Ricardo Stemmer. - Florianépolis, SC, 2010.
270 p.: il., grafs., tabs., equacgles.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Santa
Catarina, Centro Tecnoldgico. Programa de POs-Graduagdo em
Engenharia de Automacdo e Sistemas.

Inclui referéncias

1. Engenharia de sistemas. 2. Automacdo. 3. Base de
dados. Reconhecimento automatico de fala.
1. Stemmer, Marcelo Ricardo. Il. Universidade Federal de
Santa Catarina. Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia de
Automacdo e Sistemas. Ill. Titulo.

CDU 621.3-231.2(021)




UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA

PROGRAMA DE POS-GRAQUACAO EM ENGENHARIA
DE AUTOMACAO E SISTEMAS

CONTRIBUICOES AO RECONHECIMENTO
AUTOMATICO DE FALA ROBUSTO

Tese de doutorado submetida a
Universidade Federal de Santa Catarina
como requisito para a obtencéo do titulo de
Doutor em Engenharia de Automacao e Sistemas

DAVID DANIEL E SILVA

Floriandpolis, 09 de agosto de 2010



CONTRIBUI(;GES AO RECONHECIMENTO
AUTOMATICO DE FALA ROBUSTO

David Daniel e Silva

Esta tese foi julgada adequada e dentro dos requisitos para Doutorado em Engenharia de
Automagio ¢ Sistemas, Area de Concentragio Automagdo e Sistemas Mecatrénicos, e
aprovada em sua forma final pelo Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia de Automagio
e Sistemas da Universidade Federal de Santa Catarina.

Banca Examinadora;

BFOL Marcelo Ricardo Stemmer, Dr., JAS/UFSC

Conde : Oy Poezls

Prof. Carlos Alberto Ynoguti, Dr., Q‘]EE@ATEL

Cods bz

Pt Carlos Barros Montez, Dr.. DAS/UFSC

ASAIRSC

Prof. Fibio Vi

LECDECOM/UNICAMP




Agradecimentos

Aos professores, Marcelo Ricardo Stemmer, Dr., e Carlos
Alberto Ynoguti, Dr., ndo tenho palavras para agradecer o que a mim
proporcionaram. Aqui deixo relatado, no entanto, o meu sincero
agradecimento, pelo seu apoio e atengdo. Sabemos todos que, pelo
pioneirismo e falta de um grupo formado, o trabalho foi quase que
herclleo, mas acima de tudo estava a paciéncia e compreensao de voces.

Assim sendo, muito obrigado!!

Ao Professor Fabio Violaro, Dr., Unicamp, obrigado pelas

ricas discussoes feitas sobre o tema reconhecimento automatico de fala.

Ao Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia de
Automacdo e Sistemas (PPGEAS), pelo bom nivel do programa, pela
estrutura fisica e humana, e, ao Prof. Eugénio Castelan, por sempre estar

disposto a colaborar — muito obrigado!

E preciso deixar registrado que este trabalho jamais teria sido
realizado sem qualquer uma das partes importantes que o compdem
(aluno, orientadores, institui¢cfes de apoio, etc). Por isso, é preciso fazer
um profundo agradecimento para a UDESC (Universidade do Estado de
Santa Catarina), que custeou os estudos e para a qual sé posso dizer —
muito obrigado! Sem divida nenhuma sem o referido recurso eu nédo

teria chegado aqui, sequer comecgado.

Ao INATEL (Instituto Nacional de Telecomunicacgdes), que
ajudou muito por meio do professor Carlos Alberto Ynoguti, com a sua
experiéncia, recursos técnicos e a paciéncia. Esse apoio foi, sem divida,

decisivo para o trabalho tomar o bom rumo. Muito obrigado!!!



A UFSC (Universidade Federal de Santa Catarina), instituicdo
que acabou sendo a produtora da minha formacdo, desde a graduacdo e

mestrado e agora o almejado doutorado, muito obrigado!

Agradeco as pessoas que ajudaram a abrandar os varios dias
de sofrimento para a realizagdo deste trabalho. Em especial & minha mae
Lindaura que ficou, sempre que pdde, cuidando de minha filha Bianca,
que tinha apenas 3 anos quando comecei o doutorado, em agosto de
2005 e, desta forma, com o apoio desta amavel mae, ficou um pouco

mais tranquilo estudar e seguir em frente.

A Jussara, que entrou na minha vida e na de minha filha em
maio de 2006, e que com 0 nosso encontro, quando possivel, suavizou
momentos de angustia, com apoio amigo e de papel de mae para a
Bianca. Tenho certeza de que, se pudesse, ajudaria ainda mais, portanto,
muito obrigado, minha querida, principalmente pelo apoio dado nesses
Gltimos meses de, ainda, tanto trabalho. Obrigado também por suportar e
compreender os varios dias e noites, inclusive da grande maioria dos
feriados, em que fiquei verdadeiramente plantado em estudo nessa longa

jornada.

Ao meu sobrinho Emanuel, que me auxiliou em varios
momentos com o Linux, e com 0 HTK, muito obrigado! Ao Anderson,
outro meu sobrinho, que acabou me auxiliando na edicdo da base de

dados Lombard, também meus agradecimentos!

Ao Saulo, doutorando do DAS, que me ajudou nos ultimos

meses em alguns problemas importantes com o Linux — muito obrigado!



Ao senhor Nickolay V. Shmyrev, da lista de discussdo sobre o
HTK, muito obrigado pelas valiosas sugestdes que acabaram
determinando o funcionamento do HTK e finalmente o entendimento do
complicado livro “HTKBook”.

Ao Carlos Montez, amigo de sempre, por ter ajudado com
alguns conhecimentos de programacdo em C/C++, e livros sobre

Markov/HMM, muito obrigado, amigo!!

Ao Rodrigo e Andre lIwersen, obrigado pelas vezes que

participaram de discussfes técnicas importantes!

Aos meus sobrinhos Jodo Luiz, iris, Lilian, Marcelinho,
Fabio, Josué, Filipe, Emanuel e Anderson, obrigado pelas horas de
alegria juntos. Sigam em frente sempre, pois s6 no final, depois de
enfrentar as diversas tempestades do tempo, é que poderemos aprender —

sem caminho ndo vamos a lugar algum.

Ao Paulo Conejo, amigo de tempo, por se dispor a avaliar as

solucfes matematicas que foram desenvolvidas — obrigado!

Ao Jones Corso, também amigo de tempo, obrigado pela
indicacdo da profissional para revisdo do texto da tese, professora
Cleusa Schneider, de Ijui/RS.

Ao meu primo Cristiano Reitz e ao Evandro Heeck, da
Dominik Metal Center, muito obrigado pela colaboragdo nas gravacdes

do ruido de corte de metal.

Muito obrigado ao engenheiro José Roberto Rossi Filho e

Fabio Pedro Dorigon (eletrotécnico), que permitiram e ajudaram nas



gravagdes de dentro e fora do tinel que liga o centro de Florianépolis a

beira-mar sul.

Ao meu amigo Mario Gonzales, doutorando da Engenharia
Mecénica, pelas vérias ajudas e pelos varios momentos em que

acabamos nos encontrando e que sempre resultaram em boas reflexdes.

Muito obrigado ao pessoal que colaborou para as gravagoes
para a construcdo da base Lombard: Alexandre Montenegro; Ana Paula
Bastos; Bruna Vieira de Paula; Bruna Vieira de Paula; Bruno George
Moraes; Camila Valerim; Cecilia Estela Giuffra Palomino; Christian
Emanuel Mapurunga Silvano; Claudia Sampaio Ferreira; Daniel
Habib; Dayana Spagnuelo; Eder Augusto Penharbel; Edileusa (DAS);
Eduardo Dantas; Elisabete (DAS); Emanuel Carlos de Souza; Emerson
Pereira Raposo;Fernanda Araljo Barrichello; Fernando Costa
Bertoldi; Grazielle Susan Xavier; Heloisa Simon; Igor W. Khairalla;
iris Carolini; lzabel Gomes; Joice Andrea Balboa; Kayron Campos
Bevilaqua; Leide Sayuri Ogasawara; Marcelo Ricardo Stemmer; Maria
de Fatima; Mauricio Edgar Stivanello; Ménica Tremarin; Polyana Liz;
Patricia L. Barrufi Pinheiro; Priscilla Monique Silva Castanharo;
Rafael Vasconcelos; Ricardo Hahn Barbosa de Souza; Rodrigo Lange;
Saulo Popov Zambiasi; Shana Boff; Sigmar de Lima; Tanisia Foletto;
Thiago de Souza; Underlea (DAS); Vanessa Dilda; Vilson Heck Junior;
Vinicius da Rosa; Willian Fonseca. Ah! Eu também gravei!

Peco desculpas se esqueci de alguém, mas a todos que
ajudaram de alguma maneira para a realizacdo deste trabalho, muito

obrigado!!



Dedicatoria
Querida Bianca:

Filha, vocé foi a grande motivacdo para eu comecar, recomegar e
seguir em frente; fazer o doutorado e olhar para o futuro como um
guerreiro; superar os problemas (que ndo foram poucos) e fazer com que 0s
momentos bons fossem aproveitados e lembrados para sempre.

Nunca vou esquecer que vocé, em um dia que eu estava escrevendo
um artigo, veio me pedir trés folhas em branco e o grampeador... Na
sequéncia, apos algum tempo, veio me mostrar o que escreveu. Achei lindo
e fiquei feliz por ter presenciado vocé, com apenas seis anos e meio,
escrever seu primeiro livrinho, com inicio, meio e fim. A promessa de edita-

lo vai ser cumprida! Muito obrigado, filha, eu te amo!!!

Obrigado tia Luizita, que soube cuidar dos ultimos momentos de
seu irmdo, meu pai, buscando forgas junto comigo, desde meados de 2005
até fevereiro de 2006, na dificil tarefa de ajuda-lo antes da sua partida para

0 outro plano. Que Deus o ilumine no plano divino, onde quer que esteja...

Minha mée Lindaura, irméos e sobrinhos:

A luz nos apresenta os cenarios dos diversos caminhos, & noite
todos os cenarios somem, porém, independentemente disso, 0s personagens
ainda continuam. Por isso, quando o sol se pde e a noite chega, é preciso
buscar a luz interior - para passar melhor a noite - e nos dirigir melhor
guando houver dia. A sabedoria é um bom ingrediente para conseguir ver

com mais luz os dias anoitecerem e voltarem a ficar iluminados.

Obrigado por tudo, amo vocés!

David, em 18/01/2010



RESUMO

Resumo da tese apresentada a UFSC como parte dos requisitos
necessarios a obtencédo do titulo de Doutor em Engenharia de
Automacéo e Sistemas.

CONTRIBUIGCOES AO RECONHECIMENTO
AUTOMATICO DE FALA ROBUSTO

David Daniel e Silva

Agosto/2010

Orientador: Professor Marcelo Ricardo Stemmer, Dr. Ing.

Area de Concentrag&o: Controle, Automagc&o e Sistemas.
Palavras-chave: base de dados Lombard, base de dados robusta, fungéo
logistica, Pesq, reconhecimento automatico de fala.

Numero de paginas: 270

Reconhecimento Automético de Fala (RAF) é uma &rea fascinante e
complexa. Durante décadas a demanda de pesquisas baseava-se em RAF
para vocabulario ndo muito extenso, com técnicas que precisavam de
alto desempenho computacional para processar dados produzidos em
ambientes silenciosos de laboratérios. Dos meados da década de 80 para
a frente, a tecnologia de processamento de voz avangou, com a
utilizacdo dos modelos ocultos de Markov (HMMs) e com o alto avango
de técnicas de programacdo e de processamento computacionais,
conseguindo taxas de acerto, em ambientes silenciosos, préximas de
100%. Com a finalidade de colocar sistemas de RAF para funcionar na
vida real, h4 alguns anos pesquisas intensas foram e continuam sendo
feitas sobre reconhecimento de fala robusto. Por isso, aplicacbes como
DSR (Distributed Speech Recognition), entre outras, surgiram no
mercado. Para obter uma performance similar ao do ouvido humano em
ambientes ruidosos, no entanto, sistemas desse tipo ainda sdo o foco de
muitas pesquisas. Assim, este trabalho faz um estudo sobre sistemas de
reconhecimento automatico de fala robusto, objetivando a anélise e
comportamento de quatro tipos de ruidos (corte de metal, automdveis



em frente a um tunel, automoveis dentro do tunel e multiddo de
criancas), gravados em ambientes diferentes, para a avaliagdo e
construcéo de bases de dados ruidosas. Desta forma, séo desenvolvidas
duas bases de dados, deixando como contribuicdo principal a
metodologia para sua construcdo e o processo de analise e avaliacdo dos
dados envolvidos na sua construgdo. Além disso, € apresentado um
desenvolvimento matematico de um algoritmo que é a solu¢do numérica
para uma funcdo logistica de trés parametros de dificil solucéo,
empregada para modelar o comportamento dos sistemas WI007 e
WI008 usados aqui. Um método de ajuste inicial logistico (Mail) das
curvas Pesq vs. TA para a avaliacdo do comportamento do sistema de
RAF adotado, também é uma das contribui¢Bes deste trabalho. Como
um dos resultados da aplicacdo da metodologia proposta, obteve-se uma
melhora significativa na taxa de acerto do WI007 para o ruido corte de
metal que, em média, foi igual a 3,69%.
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Automatic Speech Recognition (ASR) is a fascinating and complex
area. For decades the demand for research was based at ASR for not
very extensive vocabulary, using techniques that need high performance
computing to process the data produced in quiet laboratory
environments. From the mid-80 forward, the speech processing
technology has advanced, with the use of Hidden Markov Models
(HMM) and the high advancement of programming techniques and
computer processing, achieving recognition rates in quiet environments
close to 100%. In order to put ASR systems to work in real life, several
years of intensive research have been and are being made on robust
speech recognition. Therefore, applications such as DSR (Distributed
Speech Recognition), among others, appeared on the market. In order to
achieve a performance similar to the human ear in noisy environments,
however, such systems are still the focus of much research. This work
makes a study on robust automatic speech recognition systems, aiming
at the analysis and behavior of four types of noises (metal cutting, cars
in front of a tunnel, cars inside the tunnel and a crowd of children),
recorded in different environments for the evaluation and construction
of noisy databases. Thus, two databases were developed, having as
major contributions the methodology for their construction and the
process of analysis and evaluation of data involved in its construction.
Furthermore, we present a mathematical development of an algorithm
which is the numerical solution to a logistic function of three parameters



of difficult solution, used to model the behavior of WI007 and WI008
systems employed here. A method for initial logistic adjustment (Mail)
for Pesq vs. TA curves to evaluate the behavior of the adopted ASR
system is also one of the contributions of this work. As one result of the
proposed methodology, we obtained a significant improvement in the
recognition rate for WI007 for the metal cutting noise which, on
average, was equal to 3.69%.
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1. Introducgéo

Este capitulo introdutério esta dividido em duas partes: a
primeira oferece uma visdo geral sobre o trabalho, apresentando o que
foi produzido de forma resumida; a segunda parte faz uma abordagem
geral para justificar a escolha do tema, apresentando os problemas do
processo de comunica¢do humana, trazendo-os para o contexto do
Reconhecimento Automatico de Fala (RAF), incluindo questdes que
envolvem a éarea de Reconhecimento Automético de Fala Robusto
(RAFR), foco central deste trabalho.

1.1 Viséo do trabalho
Neste trabalho, com o objetivo de investigar sistemas de
reconhecimento automatico de fala robustos, duas metodologias de

construcdo de base de dados foram produzidas.

A primeira metodologia tem como objetivo avaliar a
adequacdo do material de treinamento utilizado na producgéo de bases de
dados robustas, e determinar se as caracteristicas de um determinado
tipo de ruido estdo suficientemente presentes na referida base de dados

para o desempenho do sistema.

Essa metodologia foi produzida com base no projeto Aurora-1
[1], que é uma base de dados robusta construida por sinais de fala

limpos e degradados por meio de oito tipos de ruidos a varios niveis.

A segunda metodologia foi elaborada para aprofundar as
investigacbes sobre sistemas de reconhecimento automatico de fala

robusto. Neste sentido foi realizado um estudo sobre o efeito Lombard
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(variabilidade da articulacdo do locutor a fim de se comunicar mais
eficazmente quando na presenca de ruido ambiental.) [2] e sugerida uma
metodologia de construgdo de uma base de dados robusta que seja

baseada neste efeito.

A metodologia de construgdo da base de dados robusta
Lombard sugerida aqui, e que estd apresentada no capitulo 3, foi
aplicada e construida com caracteristicas psico-acUsticas, porém, devido
ao elevado custo para a confeccdo de bases desse tipo, os resultados
deste estudo ainda néo foram finalizados. Desta forma, a parte referente

ao treinamento e teste da base Lombard ficou para trabalhos futuros.

Além disso, pela facilidade de acesso a uma base de dados ja
concretizada cientificamente, este trabalho foi dirigido essencialmente
para o estudo e avaliagdo sobre sistemas de reconhecimento automatico
de fala robustos baseados na degradagdo devido aos tipos e aos niveis de

ruidos, como no projeto Aurora-1.

Os ruidos que foram usados para a construcdo da base de
dados Aurora-1 sdo: trem suburbano (subway), multiddo de pessoas
(babble), carro (car), saldo de exposicdo (exhibition), restaurante
(restaurant), rua (street), aeroporto (airport) e estacdo de trem (train-

station).

Este trabalho, no entanto, faz um estudo sobre quatro tipos de
ruidos novos ndo presentes na base de dados Aurora-1, que sdo: corte de
metal (metal-cutting), frente a um tunel de uma auto-estrada (tunnel-
front), dentro do tanel (tunnel-inside) e multiddo de criangas (crowd-
children).
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E necessério esclarecer que, para manter a compatibilidade
com a base de dados Aurora-1, foram empregados aqui 0s termos na

lingua inglesa dentro dos parénteses.

Os niveis de relagcdo sinal-ruido empregados para o
treinamento foram: 5 dB, 10 dB, 15 dB e 20 dB; ja os niveis de relagdo
sinal-ruido empregados para o reconhecimento foram: -5 dB, 0 dB, 5
dB, 10 dB, 15 dB e 20 dB.

O treinamento foi constituido de 8.440 (oito mil quatrocentos
e quarenta) sinais de fala (arquivos de sinais de fala de digitos
conectados), divididos em quatro conjuntos de sinais limpos mais quatro

conjuntos de sinais degradados.

Para os testes foram tomados 4.004 (quatro mil e quatro)
sinais de fala. A base Aurora-1 foi constituida de um conjunto de trés

testes denominados como: testa, testb e testc.

Desta forma, para fazer o estudo dos ruidos novos, apresenta-
se uma metodologia de construcdo da base de dados que leva em
consideragdo um novo teste chamado aqui de testd, produzido com os
ruidos novos. Assim, além daqueles ja presentes no projeto Aurora-1,

foi produzido mais um teste.

O sistema de reconhecimento automatico de fala empregado
foi baseado na tecnologia DSR (Distributed Speech Recognition) e é
composto dos front-ends WI007 [1] e WIO08 [3]. A parte de
reconhecimento (back-end) foi produzida com o0 HTK (Hidden Markov

Model Toolkit) [4] que esta incluido no pacote da base de dados do
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projeto Aurora-1. O WI007, WI008 e demais tecnologias aplicadas neste

trabalho estdo resumidamente descritas no capitulo 2.

A configuracdo para o processamento dos sistemas (WI1007 e
WI1008), foi a mesma definida no projeto Aurora-1: 16 estados por
palavra, modelo left-to-right simples, e mistura de trés Gaussianas por

estado, com matriz diagonal covariancia.

Assim sendo, aqui é apresentado o desenvolvimento de duas
bases de dados robustas: a) uma baseada na degradacdo por ruidos; b)
outra baseada na degradacdo pelo efeito Lombard. A metodologia de
desenvolvimento dessas bases de dados e um procedimento de analise e
avaliagdo de ruidos novos em uma base de dados robusta constituem as

principais contribui¢ctes deste trabalho.

O procedimento de avaliagdo de ruidos novos em uma base de
dados robusta foi criado a partir da analise da medida da qualidade da
fala, com o uso da ferramenta Pesq (Perceptual Evaluation Speech
Quality) [5], e da Taxa de Acerto (TA) dos sistemas de RAF
empregados (WI1007 e WI008), com uma funcdo logistica de trés

parametros proposta no trabalho de [6].

Este procedimento de andlise e avaliagdo esta descrito e
aplicado no capitulo 5, quando se constata a necessidade de mudancas
na base de dados robusta Aurora-1 para melhorar o desempenho dos
sistemas em relacdo ao ruido metal-cutting, resultando em uma melhora
significativa na taxa de acerto do sistema composto pelo WI007, com
uma média de mais 3% de aumento na taxa de acerto para os niveis de 5
dB a 20 dB.
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Em conjunto com o procedimento de analise e avaliacdo de
ruidos novos na referida base de dados robusta, é apresentado o
desenvolvimento matematico de um algoritmo que é a solu¢do numérica
para a funcdo logistica de trés pardmetros, de dificil solugdo analitica,
usada para modelar o comportamento dos sistemas WI007 e WI008
(curvas Pesq vs. TA) empregados aqui. A solucdo da funcéo logistica é
feita a partir do intervalo definido para o pardmetro c, conforme
Apéndice A.

Um método de ajuste inicial logistico (Mail) em conjunto com
0 Método dos Minimos Quadrados (MMQ) [7][8] para ajustar as curvas
Pesq vs. TA, para a avaliagdo do comportamento dos sistemas RAFR

utilizados, também é uma das importantes contribui¢fes deste trabalho.

1.2 Abordagem Geral

A maioria dos estudos nas décadas passadas foi elaborada sob
bases de dados limpas e em ambientes silenciosos. De alguns anos para
€4, no entanto, muitos trabalhos tém sido feitos com o objetivo de tornar

a comunicacdo homem-maquina, por meio da fala, mais robusta.

A fala e a audigdo sdo alguns dos mecanismos mais
importantes no processo de comunicagdo do ser humano. A boa
comunicacdo é o resultado de muito treino desde o seu nascimento até
gue o homem atinja, por sua natural habilidade ou capacidade de
aprendizado, o amadurecimento ou o aperfeicoamento dos mecanismos
gue constituem o sistema de comunicacdo humana, ou seja, o trato vocal
e a sua utilizacdo com os devidos treinos executados pela sua rede

neuronal - o cérebro.
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Na fase de producdo pode-se distinguir dois procedimentos: o
primeiro é aquele em que o locutor transforma a informacdo que
pretende transmitir em simbolos (fonemas) de uma estrutura linguistica;
0 segundo procedimento consiste em transformar esses simbolos em
unidades acusticas (sons). Os meios de transmissdo levam as
informacbes produzidas pelo trato vocal humano ao seu destino
[91[10][11].

A Figura 1.1 esquematiza o processo de comunica¢do humana
com as etapas de producéo (transmissor), transmisséo (canal) e recepcéo
(receptor) dos sinais de fala.

PRODUCAO TRANSMISSAO

RECEPCAO
Figura 1.1: Um diagrama do processo de comunica¢do humana

Fora do contexto da comunicagdo natural, os sistemas
automaticos de reconhecimento de fala tentam permitir que uma
maquina, em uma simulacdo do ouvido, mediante a captura do som da
fala por microfones, possa processar e interpretar, com boa precisao,

palavras emitidas pelo trato vocal humano. [10][12]

Essas informacdes, contudo, sdo degradadas desde a producédo
até a recepcao, devido aos prdprios fatores que produzem a variabilidade
acustica da fala [13][14], como o efeito Lombard, e devido ao meio

ruidoso em que a informacéo é transmitida e percebida.
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A variabilidade acustica intralocutor e entre locutores [15][16]
e 0 ruido do ambiente sdo alguns dos maiores problemas que afetam a
informacédo acustica produzida pelo trato vocal e, consequentemente, o

reconhecimento da fala.

No caso das maquinas o problema é ainda mais complexo,
pois ndo se trata apenas do reconhecimento do sinal acustico, ha ainda
as dimensdes sintatica, semantica e pragmatica a considerar. Além disso,
o sinal de fala pode ser afetado por ruidos de diversos tipos e niveis,
provenientes do proprio meio em que a fala esta sendo produzida, como,

sons de outras falas, maquinas, ferramentas, automoveis, etc. [17]

E preciso ressaltar também que uma mesma fonte dificilmente
produzird ruidos idénticos em instantes de tempo diferentes. Esses
ruidos podem variar com a mudanga de ambiente, além do que a posi¢do
e a distancia da fonte de ruido para o receptor também podem variar e

afetar diferentemente um sinal de fala. [17][18]

De um modo geral esses ruidos sao filtrados facilmente pelo
ser humano. Na realidade, ouvidos normais tém uma espécie de banco
de filtros que, com o auxilio da estrutura auditiva e do cérebro, além do
processo de filtragem, conseguem fazer com que o sinal de interesse seja
mais “enfatizado”, o que é fortemente auxiliado com a atencdo dada
pelo sistema audiovisual do ser humano ao audio e fonte principal do
som [10][19]. E facil perceber, contudo, que, quando os sinais de ruido
sdo de alto nivel de energia em relagdo ao sinal de fala, torna-se dificil

focar a atengdo no sinal de interesse.
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Outras caracteristicas da comunicagdo humana também
afetam a taxa de acerto na definigdo das palavras faladas. Por exemplo,
em uma conversa entre duas pessoas ha gestos, sorrisos, entre outros,
que possuem um significado que ndo é percebido, sendo pela visdo ou

tato.

Assim, uma maquina, para perceber uma comunicagcdo com
maior rigor, teria de contar com um modelo similar ao do ser humano
para resolver esta questdo, o que € um problema bastante complexo.
Muitos pesquisadores procuram solugdes baseadas em modelos
estatisticos como os de Markov ou HMMs [20][21][22][23] e/ou ha area
da Inteligéncia Artificial (1A) [24], mais especificamente baseados em

modelos multimodais [25].

Mesmo, porém, com a grande complexidade inerente ao
processamento de fala, com algumas limitagdes os sistemas de
reconhecimento automaticos de fala, hoje em dia, conseguem taxas de

acertos elevadas, prdximas a 100%, como em [12], [26], [27].

Para alcancar essas elevadas taxas de acerto, no entanto, esses
sistemas precisam operar em ambientes silenciosos ou com uma SNR
(Signal-Noise Rate) alta, do contrario, este desempenho cai
acentuadamente, dependendo do nivel do ruido do meio em que a fala é

produzida, transmitida e recebida.

Devido a estes problemas, estudos sobre reconhecimento
automatico de fala robusto ou RAFR, como a caracterizacdo de ruidos e
a qualidade perceptual da fala, tornam-se importantes para diversas

aplicacOes, por exemplo, em sistemas de call center, em aplica¢des para
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dispositivos portateis como celulares, em comandos para maquinas
como rob0s, etc. Ainda, porém, ha muita distancia entre a pratica
executada nos laboratorios de pesquisas em reconhecimento automatico

de fala para com a prética comercial de sistemas de RAFR. [28]

Assim, este trabalho foi desenvolvido sobre o tema
Reconhecimento Automatico de Fala, mais especificamente motivado na
busca de contribuir com a area que envolve a construcao de sistemas de
RAFR.

E fundamental o desenvolvimento de pesquisas sobre a area
de reconhecimento automatico de fala robusto, por exemplo, [29] o qual
estuda os efeitos do ruido de carro na comunicacdo movel, e este
trabalho, que apresenta um estudo sobre a caracterizacdo de ruidos de
diversos ambientes propondo uma metodologia de avaliacdo de ruidos

novos na base de dados robusta.

A caracterizacdo de ruidos neste trabalho revelou-se
importante para a area de reconhecimento automatico de fala robusto,
pois a partir desses estudos foi avaliada a bases de dados para melhorar
0 desempenho dos sistemas em meio ruidoso, objetivo de boa parte dos

trabalhos nos dias de hoje.

Neste sentido, em [6] é feito um trabalho de caracterizacdo de
ruidos, apresentando uma relacdo entre a qualidade percebida da fala,
medida por meio da ferramenta Pesq [5], e a taxa de acerto de um
sistema de reconhecimento de fala para digitos conectados, com testes
feitos sobre ruidos da base de dados Aurora-1. [1][30]
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A relacdo entre a qualidade percebida dos sinais de fala e a
taxa de acerto do sistema é importante, pois nos oferece a informacgéo do
quanto a inteligibilidade dos sinais de fala afeta a resposta do sistema.
Dessa relacdo, pode-se verificar se as caracteristicas que definem o
comportamento de um ruido precisam estar presentes em uma base de
dados robusta para treinamento para que o reconhecimento atinja uma
melhor taxa de acerto. E neste objetivo que aqui é apresentada uma
metodologia de avaliacdo de ruidos novos na base de dados robustas

aproveitando o estudo feito em [6].

Desta forma, este trabalho apresenta uma extensdo do estudo
de [6], com quatro novos tipos de ruidos mencionados anteriormente,
que ndo estdo presentes na base Aurora-1 e que foram gravados nos
seguintes ambientes (as fotos dos ambientes de gravacdo encontram-se
no Apéndice B):

No chdo de uma fébrica enquanto cortava-se ago inox de

espessura 3/4";

e Em frente a um tlnel para passagem de veiculos
automotores a aproximadamente 10 m de distancia da

entrada do tunel;
e Dentro do tlnel;

e Em um pétio de um colégio com uma multidao de criangas
falando e gritando.

Neste sentido, foram realizados varios testes em diversos

cenarios para determinar:



Introducao 49

e qual tipo de ruido teria maior influéncia na Taxa de Acerto

(TA) dos sistemas;
o arelacio Pesq vs. TA dos sinais de fala degradados;
¢ arelacdo SNR vs. Pesq;

¢ se algum ruido novo afeta de forma diferenciada a resposta
de um sistema de RAF, com treinamento feito sob a base
Aurora-1, e se suas caracteristicas presentes na base de

dados mudam essa diferenciacao.

Concomitantemente, foi desenvolvida uma metodologia
baseada em [6] e na construcdo da base Aurora-1 [1][30], buscando
contribuir para o desempenho dos sistemas de reconhecimento
automatico de fala, na presenca de ruido ambiental (RAFR), sob

diversos tipos de ruidos e sob varios niveis de relagdo sinal-ruido.

Além da caracterizacdo de novos ruidos em rela¢do aos ruidos
da Base Aurora-1 e a metodologia empregada para avaliacdo de ruidos

novos nessas bases de dados, outras contribui¢des do trabalho s&o:

a) o modelo de avaliacdo de ruidos novos na base de dados
robustas com base na resposta dos sistemas RAFR

empregados;

b) a solucdo e a implementacdo numérica desenvolvida para o
calculo dos parametros da curva logistica proposta em [6]
igualmente usada nesta pesquisa para descrever o
comportamento do sistema de reconhecimento automatico
de fala (SRAF) na relacdo Pesq vs. TA;
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¢) uma metodologia de ajuste das curvas Pesq vs. TA dos
ruidos para um comparativo com os ruidos presentes na

base de dados Aurora-1 ou outros tipos de ruidos.

Essas contribuigBes originais, obtidas com a producdo deste
trabalho, permitem a utilizagdo de algumas técnicas elaboradas aqui em

outras areas, como a solucéo da funcéo logistica na estatistica.

A maioria dos trabalhos da éarea de sistemas de
reconhecimento automético de fala robusto visa hoje as aplicacBes da
comunicacdo homem-méaquina em ambientes reais. Desta forma, é
importante ressaltar que, além de este estudo contribuir com aplicagdes
de ambientes desse tipo, como DSR, as tecnologias que envolvem
reconhecimento automatico de fala robusto podem ser aproveitadas para
muitas aplicagfes, pois ndo diferem das técnicas aplicadas em RAF, a

ndo ser pelo local de processamento do front-end e/ou back-end.

Aplicagbes como, por exemplo, sistemas de comandos de
mecanismos, envolvendo ou ndo a tecnologia distribuida, como controle
de robds, brinquedos, etc., podem se beneficiar de estudos como o

desenvolvido aqui.

E importante ressaltar ainda que o estudo de ruidos nos quais
se incluiu o ruido de corte de metal, teve motivacdo para o
desenvolvimento de projetos de robds que trabalham em chdo de

fabrica.

Os demais ruidos foram considerados para investigacdo de
ruidos ambientes que ocorrem no dia a dia, porém ndo tdo frequentes

como os estudados na base Aurora-1. Apesar de esses ruidos ndo serem
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tdo frequentes, no entanto, existe a possibilidade da utilizacdo de
dispositivos que usam a tecnologia de RAF em ambientes dessa

natureza.

Além disso, nada impede que um ambiente silencioso seja
degradado pela agdo de ruidos como o de corte de metal, entre outros.
Por exemplo, caso algum servi¢o de obras da construcéo civil estiver
sendo executado préximo ao local onde h&a um sistema de
reconhecimento automtico de fala, o desempenho do SRAF caird
sensivelmente, caso ndo tenha uma base de dados robusta bem

equilibrada para resultar em um sistema bem treinado.

Hoje se constata a presenga de ruidos de diversos tipos e
niveis em quase todos os ambientes, em especial na vida urbana. Resulta
dai a necessidade de uma investigacdo de ruidos mais completa do que a

feita no projeto Aurora-1.

Assim, a tecnologia continua a amadurecer, e é evidente que
muitas aplicagdes novas emergirdo e se introduzirdo na vida diaria. O
desafio de projetar uma maquina que se comunique através da fala em
meio ruidoso similarmente a um ser humano € ainda uma das metas para
o futuro. Tais realizacGes, hoje, sdo somente 0 primeiro passo para que
seja possivel uma comunicacdo fluente entre homem-maquina em

“breve”.

Este trabalho, desenvolvido a partir do estudo do estado da

arte, esta dividido em 6 capitulos.

No capitulo 1 foi apresentada uma introdugdo ao trabalho, no

qual procurou-se expor uma visdo geral da comunicagdo homem-
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méaquina e de sistemas de reconhecimento de fala robusto, apontando

algumas contribuicdes.

O capitulo 2 descreve a fundamentagdo teorica, apresentando
0 estado da arte de sistemas de reconhecimento automaticos de fala
robusto, fazendo um histérico de pesquisas sobre o tema e sdo
mostradas algumas tecnologias e ferramentas, como DSR, HTK (Hidden
Markov Model Toolkit) e o Pesq, que sdo utilizadas para a producgao

deste trabalho.

No capitulo 3 é apresentada a base de dados Aurora-1, a
metodologia aplicada para elaborar um teste com quatro ruidos novos
ndo presentes na referida base de dados e uma metodologia de

construcdo de uma base de dados Lombard.

O capitulo 4 aborda os modelos para avaliacdo dos dados do
trabalho, a funcéo logistica para descrever o comportamento das curvas
Pesq vs. TA e o algoritmo numérico proposto para a solugdo dessa
fungdo. Também é apresentado o Método de Ajuste Inicial Logistico
(Mail) para a estimacdo da funcdo logistica de trés pardmetros

comentada anteriormente.

No capitulo 5, sdo apresentados e analisados os resultados do
teste de reconhecimento de fala com os ruidos novos em forma de
tabelas e gréficos, sob os diversos cenérios, com a aplicacdo do Mail
para a estimacdo dos parametros da curva logistica Pesq vs. TA dos
sinais de fala degradados, fazendo inferéncias. Ainda no capitulo 5 séo

apresentados os resultados de um teste com o ruido metal-cutting
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presente na base de dados, no qual obteve-se uma taxa média maior que

3% para 0 WI007, em relacdo a base de dados original (base Aurora-1).

As conclusdes sdo apresentadas no capitulo 6, em que sdo
feitas consideracBes a respeito do trabalho e sobre os resultados,

salientando as contribuicGes e fazendo sugestfes para trabalhos futuros.

Nos apéndices sdo exibidos alguns dados empregados no
trabalho, tais como: Apéndice A, onde é apresentado o intervalo de
localizacdo para a determinacdo do parametro c; Apéndice B, em que
constam as fotos dos ambientes de gravacdo dos ruidos novos para
construcdo de mais um teste além dos que estdo presentes na base de
dados Aurora-1; Apéndice C, no qual sdo apresentadas as frases para a
construcdo da base Lombard; Apéndice D, mostrando os resultados dos
testes da base de dados Aurora-1; Apéndice E, que apresenta as médias
das taxas de acerto de todos os testes; Apéndice F, no qual mostram-se
algumas curvas de ajuste para uma melhor avaliacdo do comportamento
dos sistemas, e no Apéndice G sdo apresentadas as curvas espectrais dos
sinais de cada ruido depois de passarem pelo filtro G.712 (filtragem de

telefonia digital).
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2. Fundamentacdo teorica

Neste capitulo é apresentado resumidamente o estado da arte
desde a década de 60 até os tempos atuais (ano de 2010). Além disso,
sdo apresentadas as técnicas que foram estudadas como base para a

producéo deste trabalho.

2.1 Estado da arte

A partir dos estudos feitos para desenvolver esta pesquisa,
observou-se que, ap6s mais de quatro décadas de pesquisas, as
tecnologias de reconhecimento automético de fala entraram finalmente

no mercado, beneficiando os usuarios em muitas maneiras.

Durante todo o curso do desenvolvimento de tais sistemas o
conhecimento dos mecanismos de producdo e percepcdo da fala foi
empregado para estabelecer a fundamentacdo tecnoldgica para o0s

reconhecedores da fala.

As técnicas que causaram maior avango nesta area, entretanto,
foram desenvolvidas nos anos 60 e 70 com a introdugdo da
representacdo da fala baseada na analise LPC (Linear Predictive Code)
[31][32], em métodos de analise cepstral [33][34][35], e principalmente
nos anos 80, pela introducdo de métodos estatisticos poderosos baseados
nos modelos ocultos de Markov ou HMMs [20][36].

A Tabela 2.1, baseada no trabalho de [37], sumariza o estado
da arte do desenvolvimento dos sistemas de reconhecimento automatico

de fala ha mais de quatro décadas.
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Tabela 2.1: Estado da arte dos SRAF desde a década de 60 [37]

1962 — 1967 1967 — 1977 1977 - 1987
. Vocabulario pequeno | VVocabulario médio . Vocabulario grande
baseado na acustica baseado em modelos; baseado na estatistica;
fonética; .
. Palavras isoladas; . Palavras conectadas;
. Palavras isoladas; | Digitos conectados; | Fala continua:
. Banco de filtros; . Fala continua;
i . HMMs;
. Programagio . Recqnhecnmento de )
dinamica. padrdo, LPC, e . Modelos de linguagem
algoritmos de estocasticos.
decodificacéo.
1987 - 1997 1997 — 2007 2007 - 2010
. Vocabulario grande | Vocabulario muito grande | Vocabulario muito
baseado na estatistica, | baseado na estatistica, grande;
sintaxe e semantica; sintaxe, semantica, B .
) multimodal e TTS: . Didlogo multimodal;
. Fala continua; 3 _ .  Aprendizagem de
| Compreensio da . Didlogo multimodal; maquina, didlogo
linguagem; | Aprendizagem de baseado na
maquina, dialogo baseado | Iniciativa/modo;

- Rede finita de estados; | 4 jnjciativa/modo: | Aplicagio em DSR;

- Aprendizagem | Reconhecimento robusto; | Aplicagdo na
estatistica. Robética;

- Aplicacao em DSR; | Reconhecimento

. Aplicago na robética robusto baseado em
(humanoides); téc. especializadas

avancadas.*

*Estas técnicas especializadas envolvem reconstrugdo de caracteristicas
perdidas; processamento motivado por fisiologia mononaural e binaural,
analise computacional da cena, reconhecimento de fala em alto nivel de
ruido, etc. [12][38][39]

Analisando a Tabela 2.1 observa-se que, além da aplicacdo na
tecnologia DSR, outra aplicacdo importante de reconhecimento
automatico de fala esta presente na robdtica, por exemplo, na construcédo
do sentido da audicdo para os robés humanoides. Hoje a Sony, Honda e
a Korean Institute of Science and Technology (Kist), entre outras
empresas, fabricam robds humanoides que antes sO eram vistos na

ficco cientifica.



Fundamentacéo tedrica 57

Um esquema dos “sentidos” do rob6 da Kist é apresentado na
Figura 2.1 [40].

Firegs | Células de Células de |
Visao
Entrada Saida
| e e | Dispositivos de Saida
Producio e
'l Imagem Imagem
| Reagiod Luz |
Produgio da
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da Fala i
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Figura 2.1: Esguema do rob6 humanoide da Kist [40]

Nesses rob6s, a tecnologia da fala é empregada para que o
mesmo possa reconhecer a fala, além de produzir a fala, o que da ao
robd o sentido da audi¢do. Os “ouvidos” do rob6 sdo formados por dois

microfones, um para o lado direito e outro para o lado esquerdo.

Hoje as pesquisas na area de reconhecimento de fala sdo feitas
sobre diversas aplicagdes, desde brinquedos e servicos de
autoatendimento por telefone até a construcdo de sentidos de robos,

como a audigdo.

Assim, pode-se afirmar que SRAF tem aplica¢Ges promissoras
ao menos em cinco areas: telecomunicagdes (por exemplo, em sistemas
DSR), entretenimento (como em brinquedos), controle e automacédo (no

controle de robds, entre outras maquinas), salde (no auxilio a



58 Fundamentacao tedrica

deficientes fisicos e/ou visuais, entre outras aplicacdes), e na area de

seguranca (por exemplo, em reconhecimento de voz).

As aplicagdes de reconhecimento automatico de fala,
entretanto, ainda sofrem com a degradacdo dos sinais, ou seja, 0 ruido
do meio em que a fala é produzida ainda é um problema para os SRAF

chegarem a um nivel mais confiavel.

Neste sentido, é importante lembrar a relevancia de trabalhos
que foquem seus estudos na andlise e avaliagdo das caracteristicas de
ruidos e sua influéncia em SRAF, como o ruido de corte de metal. Este
tipo de ruido, além de estar presente na area da construcdo civil, é
frequente em ambientes de chdo de fabrica, em que pode estar atuando
um rob6 que opere com comandos de voz ou um escritério com um
SRAF.

2.2 Reconhecimento automatico de fala robusto

Os trabalhos que foram desenvolvidos nas décadas passadas
sobre RAFR, bem como neste trabalho, usam técnicas que foram e ainda
sdo aplicadas no reconhecimento automatico de fala, como a FFT (Fast
Fourier Transform) [41], amostragem dos sinais de fala, ML (Maximum
Likelihood) [42], andlise espectral [43][44], entre outras.

Estes trabalhos sobre reconhecimento automatico de fala,
contudo, na busca de melhorar a taxa de acerto de SRAF em ambientes
ruidosos, vém sendo aperfeicoados pela capacidade atual de

processamento das maquinas e/ou por novas técnicas que foram
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desenvolvidas. Alguns desses trabalhos sdo apresentados a seguir, num

sucinto histérico sobre RAFR.

2.2.1 Reconhecimento automatico de fala nos anos 80

Como referido anteriormente, no inicio dos anos 80, apesar da
ideia basica do modelo oculto de Markov (HMM) ser conhecida e
compreendida, essa metodologia ainda ndo estava completamente
difundida. A partir de meados dos anos 80 € que HMMs comegaram a se
transformar em um método popularmente empregado em RAF, devido a
sua caracteristica de modelagem temporal e da variabilidade acustica,
além da melhora no desempenho computacional de maquinas e

algoritmos.

Essa caracteristica dos HMMs fizeram com que este modelo
fosse usado de forma a melhorar sensivelmente as taxas de acertos de
sistemas de reconhecimento automatico de fala na época. Assim sendo,
0 HMM tornou-se o modelo preferido pela grande maioria dos
pesquisadores. Por outro lado, além da variabilidade acustica e temporal
dos sinais de fala, outros fatores causadores de problemas para a
robustez de SRAF ainda estavam longe de serem resolvidos, mesmo
com alguns trabalhos realizados sobre sinais de fala corrompidos por

ruidos.

Por exemplo, em [45] foram empregados processos de
filtragem para reduzir ruidos periodicos em sinais de fala. Em [46] foi
apresentado o resultado de um estudo do efeito do ruido branco na
comparacao de dois vetores de coeficientes cepstrais, indicando o grupo

que era mais robusto ao referido ruido. Em [47] é proposto um
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algoritmo de reducdo de ruido, concluindo que tanto o nivel de ruido
ambiental como o estresse degrada e afeta os sinais de fala, diminuindo

a taxa de reconhecimento de SRAF.

Desta forma, no final da década de 80 os HMMs deram a
partida para 0 sucesso na questdo da modelagem da variabilidade
temporal e acUstica dos sinais de fala. Sinais degradados pelo estresse e
por ruidos ambientais, no entanto, entre outros fatores, ainda eram

problemas que estavam comecando a ser estudados.

2.2.2 Reconhecimento automatico de fala nos anos 90
Na década de 90 muitos estudos foram realizados no intuito de

fazer com que se aumentassem as taxas de acerto de sistemas de RAF.

Em [48] é apresentado um trabalho baseado na técnica de
word-spotting (técnica empregada para detectar palavras-chave dentro
de uma locucéo), para melhorar a taxa de reconhecimento em ambientes

com uma relacdo sinal-ruido de até 5 dB.

Um novo método de processamento, baseado na audicdo

binaural, com multiplos microfones, foi proposto em [49].

No trabalho de [50] é proposto um algoritmo de compensacéo
cepstral usando HMMs, no qual é assumido que a fala e o ruido sédo

aditivos em energia e o ruido é estacionario.

Em [51] é feito um estudo sobre RAFR considerando a
degradacdo da voz sobre varias topologias da tecnologia GSM (Global
System Mobile).
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Ao final da década de 90 um algoritmo com o emprego da
técnica de deteccdo de atividade de voz (Voice Activity Detection, ou
VAD) foi proposto em [52] para melhorar a robustez de RAF em

ambientes ruidosos dentro de automaveis.

Na década de 90, portanto, além de consumar HMMs como
excelentes modelos para as variabilidades acusticas e temporal da fala,
outras técnicas foram usadas para melhorar a taxa de acerto de sistemas

de RAF em meios ruidosos.

2.2.3 Reconhecimento automatico de fala nos anos 2000

Nos anos 2000, apesar de contarmos com mais de uma década
de utilizacdo dos HMMs em vérios trabalhos de estudo e pesquisas, até
hoje nenhum paradigma novo mostrou-se forte o bastante para ser
comparado aos resultados dos modelos de Markov. Pelo contrério, a
maioria desses trabalhos foi e estd sendo feito sob modelagem
markoviana.

Apesar de [53] ter feito uso de SVM (Support Vector
Machine) [54][55][56][57] para aplicar em reconhecimento automatico
de fala, este se limitou a utilizar SVM apenas para projetar modelos de

mistura Gaussiana, para entdo fazer o processamento dos HMMs.

Trabalhos como o de [58], que apresenta um método para
estimar dados de fala perdidos, e de [59], que propde um modelo
baseado na audicdo humana com banco de filtros, etc., utilizam HMMs

como modelo para desenvolverem suas pesquisas.
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Com a ideia de introduzir reconhecimento automatico de fala
em telefonia movel, Distributed Speech Recognition (DSR), como em
[1], [60], etc., os modelos usados para representacdo das palavras

faladas também foram HMM:s.

Assim, hoje em dia, além do uso continuado de HMMs, a area
de reconhecimento automatico de fala robusto est4 sendo desenvolvida
com técnicas de redugdo e cancelamento de ruido [61], [62], assim como

deteccdo de presenca de sinal de fala [63], [64].

Além dessas técnicas, modelagens da audicdo periférica,
como em [12], também estdo sendo apresentadas para melhorar a
performance de sistemas de RAF em ambientes ruidosos e para
possibilitar cada vez mais que essa tecnologia seja empregada na vida

real 0 mais proximo possivel dos testes em laboratdrio.

Neste sentido, Richard M. Stern [28] (professor da Robust
Speech Recognition Group - Carnegie Mellon University), argumenta
que “As speech recognition technology is transferred from the
laboratory to the marketplace, robustness in recognition is becoming
increasingly important...”, ou seja: enquanto a tecnologia do
reconhecimento de fala é transferida do laboratério para o mercado, a

robustez no reconhecimento esta se tornando cada vez mais importante.

Desta forma, alguns outros trabalhos de pesquisa tem
abordado topicos importantes dentro do tema “Reconhecimento
Automético de Fala Robusto”, como em [39], [65], [66] e [67].
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Em [39] é apresentado um estudo sobre recuperacdo de sinais
de 4&udio levando em consideragdo o0s aspectos fisiologicos e

perceptualmente motivados da audi¢cdo humana.

Além dos trabalhos motivados pelos aspectos fisiologicos,
algumas pesquisas focam seu interesse no campo da andlise
computacional da cena auditiva, ou Computational Auditory Scene
(Casa) [65].

A andlise computacional da cena auditiva ¢ uma é&rea
interdisciplinar derivada do campo de analise da cena auditiva [65]. Este
campo descreve e leva em conta a organizacao perceptual da audi¢do no
contexto dos sons simultaneos (misturas de sons), que busca simular o
processo da separacdo de sinais feito pelo ouvido humano, como em
[66] e [67].

Por outro lado, na busca de real¢ar a fala em meio ruidoso,
trabalhos como [68] e [69], entre outros, utilizam-se de técnicas de
reducdo de ruido e melhorar a qualidade da comunicacdo entre homem-

maquina.

Nos trabalhos sobre reconhecimento automatico de fala
robusto, entretanto, envolvendo bases de dados robustas, como no
Projeto Aurora-1 [1][30], ndo se observa uma metodologia de avaliagdo
da base de dados robusta para a verificacdo e validacdo da mesma sob o
ponto de vista de treinamento e reconhecimento para definir se a base de

dados robusta é bem ou mal projetada.

No trabalho de [70], por exemplo, €é proposta uma

metodologia para projeto e aquisicdo de uma base de dados, porém, ndo



64 Fundamentacao tedrica

é levado em consideracdo o emprego de ruidos, apesar de alertarem para
a necessidade de se observar o meio para o qual a aplicagdo de sistemas
de RAF é voltada.

Desta forma, com lastro em estudos feitos do estado da arte,
este trabalho, sob o tema “Contribuicbes ao Reconhecimento
Automatico de Fala Robusto”, que apresenta uma metodologia de
construgcdo e avaliacdo para uma base de dados ruidosa, é uma

contribuicdo importante aos demais trabalhos da area.

2.3 Técnicas de base para a producao do trabalho

Como uma das aplicagBes mais atuais e efetivas de
reconhecimento de fala robusto, de alguns anos para hoje, residem sobre
a comunicacdo movel, sdo apresentados aqui, resumidamente, as
técnicas envolvendo o presente trabalho e reconhecimento automatico
de fala robusto (RAFR) para DSR (Distributed Speech Recognition)

[1][71].

Desta forma, neste capitulo é apresentado o projeto Aurora-1,
de onde foi utilizada a base de dados para a producéo deste trabalho; as
respostas dos filtros G.712 [72][73] e MIRS [72]; o Front-End (F-E)
versdo 2.0 aqui chamado de WI1007 [72], e o Advanced Front-End (A F-
E) ou WI008 [3][74]; a tecnologia DSR [1][71]; a ferramenta Pesq
(Perceptual Evaluation Speech Quality) [5] e 0 HTK (Hidden Markov
Model Toolkit) [4].
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2.3.1 O projeto Aurora-1

Com o0 objetivo de impulsionar a tecnologia DSR para
reconhecimento automatico de fala robusto, o projeto Aurora-1 (ETSI/
Aurora Project) com a Ericsson Eurolab Germany foi lancado em 25 de
janeiro de 2000 (ETSI é a sigla para European Telecommunications

Standards Institute).

Este projeto foi implementado a partir da conhecida base de
dados TIDigits [75], adicionando ruidos ao conjunto de 12.444 (doze
mil quatrocentos e quarenta e quatro) sinais de fala de digitos
conectados da referida base de dados. Como a base TIDigits foi gravada
em uma taxa de amostragem de 20 kHz, a mesma foi convertida para 8

kHz, que foi a mesma adotada pelo projeto Aurora-1.

Segundo [76], o trabalho desenvolvido no projeto Aurora foi

dividido em dois grupos de estudo e projeto:

e Advanced Front-End (AFE), grupo que é responsavel pela
definicdo dos front-ends e assuntos relacionados ao

processamento de fala.

® AplicacOes e protocolos (A&P), grupo que foi criado para
considerar padrdes de protocolos cliente-servidor para
DSR.

O projeto Aurora-1 foi originalmente criado para estabelecer
um padrdo mundial para softwares de extracdo de caracteristicas que

formam o nucleo do front-end de um DSR.
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O ETSI formalmente adotou essa atividade como work item
007 (W1007) e work item 008 (WI008) [77]:

e ETSI DES/STQ WI007 (DSR Front-End Feature Extraction
Algorithm & Compression Algorithm).

e ETSI DES/STQ WIO08 (DSR Advanced Feature Extration
Algorithm).

Um ndmero de um work item, € o nimero de um futuro
padrdo no programa de trabalho do ETSI, e antes desse numero €
colocado um ndmero adicional do ETSI. A sigla DES no work item
ETSI DES/STQ WI008 significa Document ETSI Standard. Pode haver
um D (de Document) ou um R (de Revision) na numeracdo do work

item, seguida das duas letras padréo (ES).

O STQ (Speech Transmission and Quality Aspects) é um
comité técnico do ETSI responsavel pela qualidade de transmissdo do

discurso e multimeios [78].

2.3.2 A tecnologia DSR
A tecnologia de reconhecimento de fala distribuida, ou DSR, €é
um conceito que surgiu com a ideia de melhorar a robustez na

comunicacao movel.

Na arquitetura de reconhecimento de fala distribuida, o front-
end fica localizado nos terminais moéveis que sdo conectados através da

rede movel para que um servidor efetue o reconhecimento.
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Para permitir aplicagdes DSR no mercado, um padrdo para o
front-end foi necessario para assegurar a compatibilidade entre o

terminal mével e o reconhecedor remoto [72][79].

Em fevereiro de 2000 o grupo ETSI STQ- Aurora publicou o
primeiro padrdo DSR com um front-end baseado na extragdo de

caracteristicas mel-cepstrais [80].

Um diagrama de blocos da tecnologia DSR e seus

componentes sdo sumarizados na Figura 2.2 [1].

/ DSR 65»?

Cliente Servidor

sreaoadsy
seolis|Jaroele)

FRONT-END
ROBUSTO

BACK-END

ZOA 8P [BUIS 8 epe.IuT

FRONT-END
MFCC

Caracteristicas
Espectrais

014 Was No WoD sopeq ap [eued

I seonsjeloeIeD 8p ogssaldwoD I
v

0443 9p 0BI9)0.1d 9 OpdeIeW 104
‘sg ap oxn|4 ‘sug ap aisnly @ oeds|es

| 0443 3p odeziWIuNA % SHg 8P OXN| 0P 083eI1P03C]

Figura 2.2: Um diagrama de blocos da tecnologia DSR [1]

Para otimizar os detalhes do algoritmo de extragdo de
caracteristicas, uma base de dados e uma estrutura experimental de

referéncia foram estabelecidas. A base de dados para a tecnologia DSR
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foi baseada na base original da TIDigits com filtragem controlada e a

adicdo de ruido sobre o sinal de fala na faixa de 20 dB a-5 dB.

O esquema mostrado na Figura 2.3 indicando os blocos
“Front-End MFCC” e *“Front-End Robusto” exibe front-ends do tipo
WI1007 e WI008, respectivamente.

A extracdo de caracteristicas baseada no cepstrum na escala
mel [81] foi escolhida para o primeiro padrdo em virtude de seu
difundido uso em reconhecimento de fala. Na época, porém, foi
reconhecido que um padrdo ainda mais robusto para cenarios ruidosos

para extracdo de caracteristicas deveria ser elaborado.

Desta forma, o grupo Aurora-1 trabalhou para a producdo de
um padrdo avancado de um front-end que proporcionasse uma taxa de

acerto superior, comparado ao padrdo com a tecnologia mel-cepstral.

O bloco do front-end baseado nas caracteristicas mel-cepstrais
faz parte do padréo ETSI ES 201 108. O bloco do front-end robusto foi
definido na época como um futuro padrdo ETSI para DSR robusto. O
bloco referente ao reconhecimento (back-end) ¢ uma implementagdo
proprietaria [1].

No terminal mdvel o sinal de fala & amostrado e
parametrizado usando um algoritmo mel-cepstral para gerar 12
coeficientes cepstrais junto com o C, (coeficiente de ordem zero) e o
parametro log da energia [1]. Esses pardmetros sdo entdo comprimidos
[1][82] para obter uma taxa de dados mais baixa para a transmisséo.

Para ficar apropriado para redes sem fio, uma taxa de dados de 4800 b/s
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foi escolhida. Entéo, os parametros comprimidos foram formatados em

um bit stream definido para a transmissédo. [1]

Assim, o bit stream é emitido em uma rede com ou sem fio,
para um servidor remoto, onde os parametros recebidos com erros de
transmissdo sdo detectados e os parametros do front-end sédo
descomprimidos para reconstituir as caracteristicas mel-cepstrais do
DSR. Em seguida esses dados séo repassados para o reconhecimento,
que fica na parte central do servidor. O reconhecedor (back-end) néo faz

parte do padrao.

2.3.2.1 Os front-ends WI1007 e W1008

No conjunto de dados fornecidos com a base de dados Aurora-
1, acompanham dois front-ends. Um deles é o front-end do conhecido
HTK (Hidden Markov Model Toolkit). Outro front-end que acompanha
a base de dados Aurora-1 é o F-E versdo 2.0 ou WI007. O front-end
WI1008 pode ser obtido de [76] ou de [77].

Assim, como todos o0s experimentos do presente trabalho
foram realizados com os front-ends WI007 e WI008, uma descricdo
geral deles também é encontrada nas SubsecBes 3.2.1.1 e 3.2.1.2,

respectivamente.

2.3.2.1.1 O front-end WI1007
O front-end WI007 foi desenvolvido pelo grupo STQ Aurora-
1 no ano de 2000 a partir da necessidade de padronizacdo das atividades

do projeto DSR- Aurora-1. A intengéo foi a de realizar reconhecimento
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robusto em SRAF voltado para sistemas de comunica¢do movel segundo

0 modelo DSR com um front-end mais avancado (W1008).

Como a padronizagdo de um algoritmo mais avangado levaria
um tempo mais longo, foi feita a padronizacdo do WI007, que reunia
somente uma analise cepstral dos sinais de fala, em que 13 (treze)
coeficientes MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coefficients), incluindo o
coeficiente de ordem zero, foram determinados para um frame de fala de
25 ms de comprimento. Assim, cada vetor caracteristico consistia de 14
componentes no total. A Figura 2.3 de [1] mostra um diagrama de
blocos ilustrando o MFCC do WI007.

Sinal de
Fala -
—p| ADC [ Offcom [-»| Framing w P FFT B MF || Loc

DCT

Log(E)

Algoritmo de Compressdo

v

Formatacéo Bit Stream

v

Transmissdo Via Canal

Figura 2.3: Front-End baseado no MFCC do WI007[1]
Onde,
ADC - Conversdo Analdgica para Digital;
Offcom — Compensagéo de Offset;
Framing — Selecdo/enquadramento;
PE — Pré-énfase;
Log(E) — Célculo do log da energia;
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W - Janelamento;

FFT - Transformada Rapida de Fourier;
MF — Filtro na Escala Mel;

LOG - Transformacdo ndo linear;

DCT - Transformada Discreta do Cosseno;

MFCC - Mel Frequency Cepstral Coefficients.

Alguns detalhes do esquema da analise cepstral do front-end
WI007 estdo sumarizados na Tabela 2.2 a seguir:

Tabela 2.2: Detalhes da anlise cepstral do WI007 [1]

Caracteristica Descricao
Filtro: Pré-énfase 1-0.9777
Janelamento Hamming

Algoritmo FFT baseado em filtro na escala mel
DFT com 23 faixas de frequéncia na escala de 64 Hz até
a metade da frequéncia de amostragem.

OFFSET Compensagdo com operagao de filtragem.

Como se pbde observar até aqui, além da anéalise cepstral, um
esquema de compressdo faz parte do front-end WI007 para transferir
parametros acusticos como uma stream de dados com uma taxa de 4.800
bits/s. [1][82]

Segundo [1] e [79], um esquema de quantizacdo é usado para
codificar os 14 coeficientes de cada frame com 44 bits. Ainda segundo
[1] e [79], a quantizacdo € baseada em um codebook no qual o conjunto

de 14 componentes do vetor é separado em 7 subconjuntos com dois
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coeficientes em cada um. Além disso, existem 7 codebooks para mapear
cada subconjunto de componentes do vetor para uma entrada do

codebook correspondente. Mais detalhes podem ser encontrados em [1].

2.3.2.1.2 O advanced front-end W1008

Na busca de padronizar um algoritmo robusto, o grupo STQ
Aurora selecionou e padronizou um front-end avangado ou Advanced
Front-End (AF-E WI1008).

O WI008 combina o desempenho da tecnologia mel-cepstral
com uma melhor resposta aos niveis de ruido de fundo (algoritmo de
reducdo de ruido) e, portanto, com desempenho mais significativo para

mais ambientes. [74]

O AF-E WIO008 permite taxas de amostragem dos sinais de
fala a 8 kHz, 11.025 kHz e 16 kHz, porém, neste trabalho, a taxa de
amostragem empregada foi a de 8 kHz, pois, como ja referido, o

projeto Aurora-1 foi feito com esta taxa de amostragem.

O WI008 também conta com um outro algoritmo, de deteccdo
da presenca de voz, denominado VAD (Voice Activity Detection) ou
(Speech Activity Detection). O VAD é uma técnica usada no
processamento de fala que em aplicagdes de SRAF, DSR, etc., podem

auxiliar na habilitagdo de comandos durante o0 processo.

Desta forma, o WI008 é apropriado para ambientes que sdo
tipicos do uso de telefones moveis, com seus respectivos ruidos de

fundo, como os apresentados na base de dados Aurora-1 [1].
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Na Figura 2.4, baseada em [3], é apresentado um esquema de
extracdo de caracteristicas dos sinais de fala com o uso das técnicas do
WI008. Como é possivel observar, 0 WI008 também usa os parametros

mel-cepstrais (MFCC — Mel Frequency Cepstral Coefficients).

VAD
Entrada I | Saida
i _|Reducdode| |8 11.025 16| | Extracdo
—» Ruido »|  (kH2) 7| MFCC ’

Figura 2.4: Front-End baseado no WI008 [74]

Para finalizar, segundo [3], o0 melhor desempenho do WI1008
em comparacdo com o WI007, portanto, deve-se principalmente as
aplicacdes dos algoritmos de reducéo de ruido. O VAD pode auxiliar na

minimizacdo dos custos de maquina durante o processamento.

2.3.3 HTK - Hidden Markov Model Toolkit
Nesta secdo vamos abordar brevemente Hidden Markov
Model Toolkit (HTK), que foi usado como back-end no projeto Aurora-

1, e, consequentemente, foi usado neste trabalho.

No HTK, assim como na maioria dos sistemas de
reconhecimento automatico de fala, geralmente assume-se que o sinal de
fala € uma realizacdo de alguma mensagem codificada como uma

sequéncia de alguns simbolos.
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A Figura 2.5 de [4] ilustra o processo de codificagdo e

decodificacdo de um sinal de fala no HTK.

Conceito: uma sequéncia de simbolos
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Figura 2.5: Codificagdo e decodificacdo dos sinais de fala no HTK [4]
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Para efetuar a operacdo reversa de reconhecer a sequéncia de
simbolos dada uma locugdo falada, a forma de onda continua do
discurso é convertida primeiramente para uma sequéncia de parametros

de vetores de fala [4].

A tarefa do reconhecedor é efetuar um mapeamento entre
sequéncias de vetores de fala e as sequéncias de base de simbolos

procuradas.

No HTK ¢é suposto que uma sequéncia de vetores de fala
observados, que correspondem a cada simbolo, é gerada por um HMM
(Hidden Markov Model) [83][84].
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A Figura 2.6 de [4] mostra o projeto dos modelos HMMSs no

HTK.
HMM
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Figura 2.6: Um esquema HMM tipico no HTK [4]

O HTK reline um conjunto de ferramentas para a construgéo e

manipulacdo de modelos ocultos de Markov ou HMMs.

Primeiramente, as ferramentas de treinamento do HTK séo
usadas para estimar o0s parametros de um conjunto de HMMs
empregando as locugBes de treinamento e suas transcricbes fonéticas
associadas. Em segundo lugar, as locugdes a serem reconhecidas séo
transcritas para texto por meio das ferramentas de reconhecimento do
HTK.

Segundo [4], para um melhor entendimento do HTK, é
importante ter a compreensdo de alguns principios basicos sobre
HMMs. No trabalho de Rabiner [20] é encontrado um bom tutorial
sobre Hidden Markov Models.
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Desta forma, pode-se conseguir uma visdo geral do conjunto
de ferramentas do HTK e ter uma nogdo mais aprofundada de como o

treinamento e o reconhecimento no HTK funcionam e sdo organizados.

A Figura 2.7 de [4], mostra 0 esquema de treinamento e
reconhecimento do HTK, com os dois estdgios de processamento

envolvidos.

Dados de Fala Transcricoes

Ferramentas de Treinamento

v v v
HMMs Um¢ om¢ o Um¢

Ferramentas de Reconhecimento

! !

Fala a ser Texto
reconhecida

Figura 2.7: Processo de treinamento e reconhecimento no HTK [4]

Assim, contanto que um numero suficiente de exemplos
representativos de cada fala possa ser coletado, um HMM pode ser
construido de tal forma que modele “todas” as fontes de variabilidade

inerentes do discurso real. [4]

Para alcangar um melhor desempenho, todavia, procura-se
contar com um grande numero de modelos acusticos. Cabe ressaltar que

os fatores como o ruido, sotaques, fala espontanea, etc., ainda hoje séo
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problemas para sistemas automaticos de reconhecimento de fala, e o

HTK ndo é imune a esses fatores.

Para 0 desenvolvimento deste trabalho foi utilizado o sistema
proveniente da base de dados Aurora-1, que tem a seguinte
configuragdo: 16 estados por palavra, modelo left-to-right simples, e
mistura de trés Gaussianas por estado, com matriz diagonal covariancia
para reconhecimento de palavras isoladas. Esta configuracdo, para

possibilitar comparativos, nao foi alterada.

2.3.4 PESQ - Perceptual Evaluation of Speech Quality

Além do HTK, outra ferramenta empregada neste trabalho foi
0 Pesq (Perceptual Evaluation of Speech Quality) [5]. O Pesq € um
algoritmo de avaliacdo que fornece estimativas de pontuacdo para a
qualidade percebida da fala. Por exemplo, em uma rede telefonica,
pode-se comparar a entrada do sinal de audio (referéncia) com o sinal

correspondente degradado na saida.

O Pesq tem como principio tomar o sinal degradado e o sinal
de referéncia individualmente, filtrando e promovendo um nivelamento

com as caracteristicas de transferéncia de um dispositivo de recepcao.

Basicamente o Pesq pode usar dois filtros de funcdes
diferentes: um filtro de banda estreita e um filtro de banda larga [5]. No
Pesq os sinais sdo alinhados no tempo para compensar os deslocamentos
pequenos que podem ocorrer devido a diferentes algoritmos de

codificacéo.
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Um diagrama de blocos do Pesq, com uma pequena
adequacdo, é mostrado na Figura 2.8 e esquematiza esse processo. O

diagrama original pode ser visto em [86].
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Figura 2.8: Diagrama de blocos do Pesq [86]

Para descrever as distorgdes que sdo percebidas por um
ouvinte humano o modelo transforma os dois sinais alinhados e filtrados
para o dominio da frequéncia. Subtraindo as duas representages do

sinal, uma estimativa das diferencas audiveis é derivada.
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As diferengas audiveis sdo acumuladas dependendo se forem
diferentes por uma distor¢do adicionada ao sinal ou se apés a

transmissdo é detectado falta de parte do sinal (modelo cognitivo).

Na recomendacdo P.862 [5] observa-se que os valores Pesq se
situam em uma faixa de pontuagdo que vai de -0.5 a 4.5, além de ser
indicado que o Pesq seja adotado para avaliacdo da qualidade da fala
para uma banda de frequéncia de 3.1 kHz (banda de telefonia: 300 a
3400 Hz).

No projeto Aurora-1 e, portanto, neste trabalho, é usada uma
banda de frequéncia que vai de 300-3400 Hz, ou seja, exatamente a

banda de frequéncia requerida por [5].

A contagem Pesq corresponde a contagem MOS (Mean
Opinion Score) para uma faixa de valores entre 1.0 e 4.5, que € a escala
normal de valores do MOS encontrados em um teste ACR (Absolute
Category Rating) de qualidade [5], quando as condigdes de teste devem

ser apresentadas em ordem aleatéria e somente uma vez.

A recomendacdo P.10/G.100 de julho de 2006 [87] define
ACR precisamente como um método de teste em que algumas pessoas
sdo inquiridas a expressar seu julgamento usando uma escala absoluta

de qualidade (excelente, bom, e assim sucessivamente).

Esta escala MOS (1.0 a 4.5) pode surpreender, porém na
pratica observa-se que os valores Pesq médios de varios sinais de fala de
um mesmo experimento (contaminados com 0 mesmo tipo de ruido e
mesmo SNR e seguindo a recomendacgdo ITU P.862), ndo ultrapassam

as fronteiras da faixa de pontuacdo MOS. E, portanto, ndo atinge a
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pontuacdo ACR excelente, no caso de considerar este valor qualitativo
como uma pontuagdo MOS sem degradacdo em relagdo ao sinal de

referéncia. [87]

O aspecto colocado anteriormente é ratificado por [5],
informando que a contagem final do Pesq é uma combinacdo linear do
valor médio do sinal degradado e do valor assimétrico médio desse

sinal.

Embora a escala de contagem Pesq seja de -0.5 a 4.5, para a
maioria dos casos a escala de saida é uma qualidade de escuta MOS
como uma contagem entre 1.0 e 4.5, sendo a escala normal de valores

MOS encontrados em uma experiéncia ACR. [5]

Ainda segundo [5], é possivel usar Pesq para avaliar a
qualidade de sistemas que processam sinais de fala na presenca de ruido
ambiental ou de fundo (por exemplo, carro, rua, restaurantes, escolas,
etc.). As gravacles do ruido devem ser passadas através de um filtro

apropriado para o teste.

Além disso, para que o Pesq tome em consideracdo a
degradagao subjetiva em um contexto de teste ACR, devido ao ruido e a
todas as distor¢des da codificacdo, o sinal original (referéncia) usado
com Pesq deve estar limpo, mas o ruido, obviamente, deve ser

adicionado antes que 0s sinais sejam passados pelo sistema sob teste. [5]

A Tabela 2.3 mostra a escala de opinido da medida Pesg-MOS

usada em [5] e que também é adotada aqui.
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Tabela 2.3: Escala de opinido Pesg-MOS [5

Qualidade do Sinal de Fala | Pontuacéo
Excelente 5
Bom 4
Satisfatorio 3
Pobre 2
Ruim 1

Desta forma, neste trabalho, os valores Pesq médios obtidos
de todos os sinais de fala limpos (sinais referéncia) em relacdo aos sinais
ruidosos (sinais degradados) sob cada tipo de ruido sdo os valores
adotados para a contagem Pesq-MOS, e, em decorréncia, para todo

processo de analise.

Para finalizar deve ficar claro que, na pontuacdo Pesq-MOS
empregada para medir a qualidade da fala aqui, o procedimento foi
utilizado para os sinais ndo processados, ou seja, antes de serem
submetidos pelos Fronts-Ends: WI1007 e WI008.
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3. Base de dados
Neste capitulo é descrita a base de dados utilizada neste
trabalho (base Aurora-1) e também é apresentada uma metodologia para

a producdo de uma base de dados Lombard.

A base para os testes feitos é formada pela base de dados do
projeto Aurora-1, com locugdes que contemplam varios tipos de ruidos.
Nela foi acrescentado um conjunto de testes com locuc¢des degradadas
por quatro novos tipos de ruidos. A producdo dessas locugdes, bem

como a sua analise, constitui uma das contribuigdes deste trabalho.

A metodologia de constru¢do de uma base de dados para o
estudo do efeito Lombard é descrita, e, embora este estudo ainda nédo
tenha sido finalizado, a base de dados foi concluida, e constitui uma
importante contribuicdo para as pesquisas na area de reconhecimento

robusto de fala.

Um bom desempenho para SRAFR pode ser conseguido por
uma extracdo apropriada de caracteristicas dos sinais ruidosos no front-
end e/ou pela adaptagdo dos sinais de referéncia a situagdo de
degradacdo do sinal. [88][89]

Dessa forma, uma base de dados ruidosa com um bom projeto
de treinamento e 0s conjuntos de testes podem ser tomados para
determinar o desempenho do sistema de reconhecimento de fala, e esta é

a principal motivagdo para este trabalho.
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3.1 A base de dados Aurora-1

A base de dados do projeto Aurora-1 foi implementada a
partir da base de dados TIDigits, adicionando ruidos ao conjunto de
12.444 (doze mil, quatrocentos e quarenta e quatro) sinais de fala de
digitos conectados da referida base de dados e convertida da taxa de

amostragem de 20 kHz para uma taxa de 8 kHz (downsampled).

Além da base de dados para treinamento, o projeto Aurora-1 é
constituido de um conjunto de trés testes para reconhecimento,

denominados testa, testb e testc.

Ambas as partes, de treino e de testes, sdo compostas por
locugBes produzidas sob duas condic¢Bes: limpas (dados clean) e

multiplas (dados degradados por ruidos).

Para a formagéo da base de dados robusta (base Aurora-1), a
degradacdo dos sinais de fala foi feita artificialmente e acusticamente
com a adicdo de 8 (oito) tipos de ruidos, a seis niveis de SNR (-5 dB, 0
dB, 5dB, 10 dB, 15 dB e 20 dB).

Depois do processo de downsampling e mixagem dos ruidos,
um filtro G.712 [73] foi aplicado para que a frequéncia do sinal
degradado ficasse na banda de 300-3400 Hz, que é a banda de

frequéncia caracteristica de telefonia digital.

Dois padrdes de frequéncia foram usados, as quais tém suas
definicbes dadas pela Recomendagdo ITU G.712 de 1996,
correspondendo, portanto, a dois filtros empregados no projeto da base
de dados Aurora-1: o filtro G.712 e o filtro Mirs. As abrevia¢bes G.712

e Mirs foram introduzidas como referéncias para esses filtros.
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Na Figura 3.1 pode-se observar a resposta em frequéncia do
filtro G.712.
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Figura 3.1: Resposta em frequéncia do filtro G.712 [43]
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Na Figura 3.2 pode-se observar a resposta em frequéncia do

filtro Mirs.
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Figura 3.2: Resposta em frequéncia do filtro Mirs [1]
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O filtro Mirs pode ser visto como tendo uma frequéncia
caracteristica que simula o comportamento de um terminal de
telecomunicag&o, no qual se encontram as exigéncias para a resposta em
frequéncia de entrada como especificado, por exemplo, para a
tecnologia GSM (Global System Mobile).

A diferenca principal é a caracteristica de uma curva plana do
G.712 na escala entre 300 e 3400 hertz em que o Mirs mostra uma
caracteristica de inclinacdo crescente com uma atenuacdo em baixas
frequéncias. Ambos os tipos de filtros foram produzidos com base nos

modulos do software [90].

Para a base de dados Aurora-1, os sinais de ruido foram
selecionados para representar varios cenarios, para as mais provaveis

aplicaces para terminais de telecomunicacdes.

Desta forma, os ruidos foram gravados em diferentes lugares

[1], conforme pode ser observado a seguir:
e Suburban train (Subway);
e Crowd of people (Babble);
e Car;
e Exhibition hall (Exhibition);
o Restaurant;
o Street;
e Airport;

e Train-station (Train).
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Para a confec¢do do teste com os ruidos novos foram usados
quatro cenérios diferentes para as gravagdes dos mesmos, como descrito

na sequéncia.
e Corte de Metal — Aco Inox %" (Metal-Cutting);

e Em frente a um tdnel de uma autoestrada movimentada

(Tunnel-Front);
e Dentro do Tunel da referida autoestrada (Tunnel-Inside);

e Multiddo de Criancas (Crowd-Children).

E preciso ressaltar que tanto para os ruidos da base Aurora-1
quanto para os ruidos novos apresentados anteriormente, 0s termos
especificados entre parénteses sdo os que foram utilizados neste
trabalho. A auséncia de parénteses significa que o proprio nome dado ao

ruido foi utilizado.

O projeto para producdo dos dados de treinamento e para 0s
dados de teste, incluindo o testd, com os ruidos novos mostrados
anteriormente, é apresentado nas Secdes 3.1.1 e 3.1.2, respectivamente,

a sequir.

3.1.1 Producéo dos dados de treinamento

O conjunto de dados obtidos da TIDigits para formar a base
de dados Aurora-1, como abordado anteriormente, foi separado em um
subconjunto de dados para treinamento e um subconjunto de dados para

teste.
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O treinamento foi constituido de 8.440 (oito mil, quatrocentos
e quarenta) sinais de fala. Para os testes foram tomados 4.004 (quatro
mil e quatro) sinais. Desta forma, a proporcao de dados para treinamento
e testes para a totalidade do conjunto de sinais de fala foi de,

aproximadamente, 68% e 32%, respectivamente.

Os dados para treinamento foram considerados em dois
modos:
e treinamento sob condig¢Bes limpas (training under clean
data);

® treinamento sob condi¢fes multiplas (training under multi-

condition data).

O treinamento sob condig¢Bes limpas corresponde aos 8.440
(oito mil quatrocentos e quarenta) sinais de fala limpos referidos
anteriormente, amostrados a 8 kHz e filtrados com as caracteristicas do
filtro G.712.

O treinamento sob condi¢cBes multiplas foi produzido com
quatro conjuntos de sinais de fala limpos (cleanl, clean2, clean3 e
clean4), mais quatro conjuntos de sinais de fala degradados pela adicéo
artificial de ruidos a quatro niveis de SNR: 20 dB, 15 dB, 10 dB e 5 dB,
totalizando os 8.440 (oito mil quatrocentos e quarenta) arquivos de fala

ja mencionados.

Os ruidos foram usados para definir conjuntos denominados
de N1, N2, N3 e N4 (Noisel, Noise2, Noise3 e Noise4,
respectivamente), e cada um foi constituido dos quatro niveis de SNR ja

mencionados.
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Cada conjunto limpo (cleanl, clean2, clean3 e clean4), foi
constituido de 422 (quatrocentos e vinte e dois) arquivos de sinais de

fala de digitos conectados.

Cada nivel de SNR dentro dos conjuntos N1, N2, N3 e N4
também foi formado por 422 (quatrocentos e vinte e dois) arquivos de
sinais de fala, porém degradados por um tipo de ruido no seu respectivo
SNR.

No projeto da base de dados Aurora-1, conforme
especificacOes observadas de [1], [3] e [74], foram usados quatro tipos

de ruidos para o treinamento, a saber:

e subway (N1);

babble (N2);

car (N3);

exhibition (N4).

Desta forma, 20 (vinte) diferentes condi¢fes foram tomadas
como entrada para o treinamento em condi¢des mdaltiplas [1]. Neste

trabalho esses dados também foram usados para treino.

3.1.2 Producéo dos dados de reconhecimento

O conjunto de dados da TIDigits tomado para testes no
projeto Aurora-1 foi separado em trés outros conjuntos. Estes conjuntos,
conforme j& mencionado, foram formados por trés testes denominados

testa, testb e testc.
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Os ruidos dentro de cada teste, da mesma forma que no treino,
também foram separados em quatro subconjuntos, denominados de N1,
N2, N3 e N4 (Noisel, Noise2, Noise3 e Noise4, respectivamente),
porém com 6 (seis) niveis de SNR para cada conjunto (tipo) de ruido.

O testc, no entanto,foi constituido apenas com 0s conjuntos
N1 e N2. Assim como no treino, os dados para teste também foram

considerados em dois modos:
o teste sob condigdes limpas (test under clean data).

e teste sob condi¢cBes mdltiplas (test under multi-condition
data).

Os testes sob condi¢des limpas correspondem a sinais de fala
limpos, amostrados a 8 kHz filtrados com as caracteristicas do filtro
G.712, separados em conjuntos denominados cleanl, clean2, clean3 e
clean4, obviamente com conteldos diferentes dos conjuntos com o

mesmo nome do treinamento.

Os testes sob multicondigdes foram produzidos com os quatro
conjuntos de sinais de fala limpo cleanl, clean2, clean3 e clean4
descritos anteriormente, degradados pela adi¢do artificial de ruidos a 6
(seis) niveis de SNR: 20dB, 15dB, 10dB, 5dB, 0dB e -5dB.

Os niveis de relacdo sinal-ruido foram aplicados para definir
seis subconjuntos dentro de N1, N2, N3 e N4, denominados de
SNR_XX (onde XX é o nivel numérico do ruido).
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Cada conjunto limpo cleanl, clean2, clean3 e clean4, e cada
conjunto degradado por ruidos a seis niveis de SNR, foram constituidos

de 1.001 (mil e um) arquivos de sinais de fala de digitos conectados.

Desta forma, com os trés testes do projeto da base de dados
Aurora-1, mais o novo teste, neste trabalho foram usados quatro
conjuntos de dados de teste para o reconhecimento, 0s quais S&o

apresentados nas subsec¢des que seguem.

3.1.2.1 Producéo do testa
Para o testa, os 4 (quatro) conjuntos N1, N2, N3 e N4, foram
produzidos com a adicdo artificial de ruidos nos respectivos conjuntos

de sinais limpos (clean data):
o subway (N1);
e babble (N2);
® car (N3);
o exhibition (N4).
Cada um dos conjuntos N1, N2, N3 e N4 foi constituido de

sinais de fala com seis niveis de SNR: -5dB, 0db, 5dB, 10dB, 15dB e
20dB.

Os sinais de fala limpos usados para a formacdo de N1, N2,
N3 e N4 foram cleanl, clean2, clean3 e clean4, respectivamente, e

foram constituidos de 1.001 (mil e um) sinais distintos entre si.

Além dos conjuntos degradados (N1 a N4), os conjuntos de

fala limpos (cleanl a clean4) também fazem parte do teste.
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Desta forma, cada conjunto dos ruidos (N1, N2, N3 e N4)

também foi constituido do mesmo nlimero de sinais de fala.

Entdo, pode-se afirmar que o testa foi constituido de 4
conjuntos de sinais de fala limpos (cleanl, clean2, clean3 e clean4),
mais 4 conjuntos de sinais de fala degradados por ruidos (N1, N2, N3 e
N4).

A combinagdo desses conjuntos degradados a seis niveis de
SNR, conforme mencionado anteriormente, determinam o
processamento (“custo de maquina”) de 24.024 (vinte e quatro mil e
vinte e quatro) sinais de fala degradados mais 4.004 (quatro mil e
quatro) processos referentes aos sinais de fala limpos, num total de

28.028 (vinte e oito mil e vinte e 0ito) processos para o testa.

Os demais testes (testb, testc e testd) seguiram as mesmas
caracteristicas do testa, portanto a producdo deles é apresentada

resumidamente a seguir.

3.1.2.2 Producéo do testb
O testb foi constituido com as mesmas caracteristicas do testa,

porém com diferentes tipos de ruido. Os ruidos usados para o testb

foram:
e restaurant (N1);
® street (N2);
® airport (N3);
® train-station (N4).
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3.1.2.3 Producéo do testc

O testc foi feito com o conjunto N1 (ruido subway) do testa e

0 conjunto N2 (ruido street) do testb.

Outra diferenca entre o testc para os demais, é que ele foi

constituido aplicando-se um filtro de caracteristica Mirs [1].

A intencdo em fazer o testc foi considerar outras frequéncias,
aplicando Mirs ao invés do filtro G.712, para simular a influéncia de
terminais moveis de telefonia celular com essas frequéncias diferentes.
Desta forma foi construida a base de dados Aurora-1, e a Figura 3.3

sumariza como ela foi produzida.

RUIDOS
| »| TREINO
v G.712
T|D|G|Ts_’CONVERSAO ‘F\ |—> —|_>
(20 kHZ) (8 kHZ) 'kj I_» TESTES
MIRS » (ab0)

Figura 3.3: Um diagrama de blocos do projeto Aurora-1

3.1.2.4 Producéo do testd

Os dados do testd produzidos para este trabalho foram
elaborados com a mesma metodologia para a producdo do testa e testb,
porém os ruidos empregados para a degradacao dos sinais de fala foram

diferentes dos usados nesses testes.
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Os seguintes tipos de ruidos foram usados para a produgéo do
testd:

Metal-Cutting;

Tunnel-Front;

Tunnel-Inside;
Crowd-Children.

Em automacdo industrial o ruido Metal-Cutting é de especial
interesse em aplicagfes que fazem uso de SRAF, uma vez que este é um
ruido comum no chdo de fabrica. Isto pode ser pouco relevante em
outras areas, mas pensando em sistemas de RAF para IHM, a inclusdo
deste e de outros ruidos caracteristicos deste ambiente podem se mostrar

importantes.

O ruido Metal-Cutting foi gravado dentro de um galpédo
enquanto uma serra poli-corte efetuava o corte de barras de aco inox de

% de polegada.

O microfone foi colocado a uma distancia aproximada de 3 m
da maquina, no interior de um galpdo com cerca de 10 m de largura, 30

m de comprimento e 6 m de altura.

O ruido Tunnel-Front foi obtido em uma autoestrada
movimentada, a cerca de 15 m da entrada do tinel e 2 m do inicio de

sua lateral.

O ruido Tunnel-Inside foi obtido aproximadamente na metade

do seu comprimento.
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O ruido Crowd-Children foi gravado em um colégio para
alunos com idade escolar entre 5 e 12 anos de idade, pouco antes da

entrada em sala de aula.

Todos os ruidos foram gravados com um computador laptop,
usando software de gravacdo e edicdo de audio profissional, com taxa de

amostragem de 16 kHz com uma quantizacdo de 16 bits, mono.

Depois da gravagdo dos ruidos, a taxa de amostragem foi

convertida para 8 kHz, conforme feito para a base de dados Aurora-1.

Em todos os ambientes de gravacdo — galpdo, em frente ao
tunel, dentro do tunel e no colégio — o microfone foi colocado a

aproximadamente 2 m de altura.

No Apéndice B sdo apresentadas fotos dos ambientes de

gravacédo dos quatro ruidos novos.

Um dos problemas enfrentados durante as gravacfes dos

ruidos foi a saturagdo, resolvido checando o dial de volume do gravador.

O microfone utilizado foi do tipo omni-direcional flexivel
com fone de ouvido (headset ajustavel) desenvolvido especialmente
para aplicagbes multimidia, computadores interativos, reconhecimento
de voz, estacfes de escuta e laboratdrios de linguagem. As

caracteristicas do microfone sdo apresentadas na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1
Especificagdes do microfone utilizado para a producéo do testd

Especificacdes

Impedancia: 32 ohms

Sensibilidade: 96 dB +/- 4dB

Frequéncia: 20 Hz a 20 kHz

Padrao polar: omni-direcional

A producdo dos dados para a realizagdo do testd, ou seja, com
0s novos ruidos, foi feita a partir da mixagem dos mesmos aos audios
limpos (cleanl, clean2, clean3 e clean4) da base de dados Aurora-1.

As mixagens para treino e teste foram feitas com scripts
executados no Matlab e verificados com auxilio de ferramentas de
edicdo de daudio profissionais. Ambos o0s testes mostraram que a
mixagem foi realizada com sucesso com todos os ruidos e em todos 0s
niveis de SNR. Por outro lado, diferentemente do procedimento de
mixagem acustica feita no Projeto Aurora-1, aqui este processo foi

realizado computacionalmente.

Desta forma, a base de dados para o testd foi produzida sob 4
(quatro) tipos de ruidos a 6 (seis) niveis cada: -5 dB, 0 dB, 5 dB, 10 dB,
15dB e 20 dB.
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Antes da mixagem os ruidos foram passados por um filtro com
as caracteristicas do G.712, com banda de frequéncia da telefonia digital
(300-3.400 Hz). Desta forma os dados foram mantidos com as mesmas

caracteristicas dos demais testes do projeto Aurora-1.

A partir dos dados de teste prontos e utilizando a base de
dados Aurora-1, o presente trabalho foi desenvolvido usando o front-end
WI007 [1] [74] e o Advanced Front-End WI008 [3].

3.2 Base de dados lombard
Como abordado no inicio deste capitulo, foi projetada e
construida uma base de dados para estudo do efeito Lombard. Nesta

secdo sdo mostrados os detalhes deste trabalho.

3.2.1 Motivagao

Segundo [2], com o avanco da tecnologia, a comunicagdo com
dispositivos mdveis ocorre em varios ambientes, como saldo de
exposicdes, carros, etc., porém o uso dessa tecnologia em varios
cenarios implica uma maior dificuldade de comunica¢do devido aos
tipos e niveis de ruidos presentes nos diferentes ambientes de

comunicagao.

Para tentar compensar de algum modo esta dificuldade, a
forma de fala é mudada. Esta mudanga é conhecida como Efeito
Lombard (EL), que pode ser definido como a variabilidade da

articulagdo do locutor a fim de se comunicar mais eficazmente quando
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na presenca de ruido ambiental. Este é um efeito psicol6gico do ruido no

locutor. [2]

No tratamento do ruido ambiental esquemas de reducdo de
ruido e realce da fala empregam vérias técnicas para melhorar a taxa de

acerto de sistemas.

Até agora, todavia, segundo [2], na comunidade de
processamento de fala, o efeito Lombard foi suposto ser uniforme para
todos os tipos e niveis de ruido. Desta forma, este aspecto € uma das
motivacOes para apresentar uma metodologia de constru¢éo de uma base

de dados para analise da fala Lombard em SRAF.

3.2.2 Estudos sobre a fala Lombard
O efeito Lombard é um tdpico de pesquisa emergente na
comunidade de fala e conta com diversos estudos preliminares na

literatura [2].

Segundo [2], muitas das pesquisas recentes sobre o efeito

Lombard estdo descritas em [91] e [92].

Ainda segundo [2], entretanto, analises sobre as caracteristicas
acusticas e fonéticas do discurso Lombard tém sido menos frequentes.
Uma anélise acustica e fonética detalhada do discurso sob diferentes
tipos de estresse, incluindo o EL, estresse fisico, de carga de trabalho e

emocdo, foi realizada por Hansen em [93].

Porém, a construcdo de uma base de dados robusta que leve

em consideracdo o EL ndo é facil de ser realizada.
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Neste sentido, a base de dados usada em [2] faz parte do
“Speech Under Simulated and Actual Stress” (SUSAS), detalhes dos
quais podem ser encontrados em [94], conforme indicado em [2], e
disponivel no consorcio de dados linguistico, ou “Linguistics Data
Consortium” (LDC) [95].

Um estudo similar ao de [2] também foi desenvolvido por
[96], no qual o discurso produzido em voz alta e Lombard em ambiente
simulado tipo cabine de piloto foi usado para anélise. Conforme consta
em [2], as andlises acUsticas e perceptuais também foram feitas por

Summers et al. [97].

Os estudos citados mostraram que sob o EL a duragdo das
vogais aumenta e que a inclinacdo espectral diminui, implicando um
aumento das componentes de alta frequéncia. Um aumento no pitch e

posicao do primeiro formante também ocorrem. [2]

Também ha migracéo de energia de baixa e de alta frequéncia
para uma faixa média para vogais, e movimentos da baixa para as altas
bandas. Além disso, diferencas entre os locutores homens e mulheres

foram observadas em [98].

Ainda na percepcdo de [2], outro aspecto de interesse no
discurso Lombard é a inteligibilidade, explicitando que um estudo do

discurso para este aspecto sob o EL foi feito por [99], [100], e [101].

Estes estudos revelam que quando a voz é apresentada em
uma situacdo constante de estresse, a inteligibilidade do discurso
Lombard aumenta até um determinado nivel de ruido, e diminui

abruptamente quando a fala em voz alta se torna gritada.
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As pesquisas referidas também mostram que o0 retorno
auditivo do discurso é necessario para manter a inteligibilidade da fala
Lombard que, segundo [2], é vital, porque a finalidade primaria do EL é
aumentar a inteligibilidade de uma comunicagdo com outros locutores,

em meio ruidoso.

Em [2] foi realizado um trabalho de anélise do discurso
Lombard sob trés tipos diferentes de ruido: ruido em um carro que viaja
a 65 mph (aproximadamente 104 km/h) em uma estrada, com a metade
das janelas abertas; ruido cor-de-rosa; e ruido de uma grande multidao

de pessoas.

Conforme comentado anteriormente, [2] utilizou para seus
experimentos uma base de dados provenientes do consoércio de dados
linguistico, ou LDC, porém uma base de dados no portugués do Brasil e
estudos do EL para a pronincia em lingua ndo nativa parecem ainda néo

estarem disponiveis.

Além disso, a construgdo de uma base de dados Lombard é
muito mais dificil de ser realizada do que uma base em ambiente
silencioso, ou base robusta a partir de tipos e niveis de ruidos. Para a
construcdo de uma base Lombard, além de ter de conseguir locutores
para fazer as gravacgdes, ainda é necessario convencé-los a escutar o0s
tipos e niveis de ruidos a que sdo submetidos, tornando essa tarefa mais
dificil.

Desta forma, neste trabalho é proposta uma metodologia para

construcdo de uma base Lombard, e, empregando 0s quatro tipos de
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ruidos novos propostos aqui, esta metodologia foi aplicada com a

colaboracdo de 44 locutores: 22 homens e 22 mulheres.

3.2.3 Uma metodologia para a construgdo de uma base Lombard

Nas pesquisas de [2], [102] e [103], entre outros, é observado
que a taxa de reconhecimento de SRAF ndo é afetada somente pelo
ruido, mas também pelo EL. Isolar a influéncia deste efeito, contudo,
ndo é uma tarefa trivial, pois o locutor deve falar em um ambiente

ruidoso, mas a gravacao deve conter apenas o audio da voz, sem o ruido.

Em outras palavras, o interesse da medida Lombard deve
focar as diferencas de pronuncia do locutor [2][96] devido a presenca de
ruido ambiental. Nesta secdo sera descrita a metodologia utilizada para a
construcdo de uma base de dados Lombard para o portugués do Brasil e
para uma base de dados Lombard na lingua inglesa pronunciada por

locutores ndo nativos.

a) Metodologia

Inicialmente pensou-se em fazer com que os locutores
ouvissem os ruidos através de fones de ouvido. Desta forma seria facil
capturar apenas a voz, uma vez que o ruido ndo seria captado pelo

microfone.

Esta ideia, entretanto, foi descartada pela dificuldade de medir
a poténcia do ruido na saida dos fones de ouvido. Outro fator que
determinou o abandono desta ideia foi a percepcdo de que ouvir ruido
através de fones de ouvido pode ser diferente de ouvi-lo em ambientes

reais.
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Uma segunda ideia foi a de utilizar microfones de garganta,
que sdo bastante imunes ao ruido ambiente. Como alguns testes
preliminares mostraram bons resultados, esta opgdo foi adotada no
presente trabalho. Além disso, outros cuidados foram tomados em

relacdo ao ambiente de gravagdo, e ao processo de geracao dos ruidos.

b) Ambiente de gravacao
As gravagOes foram realizadas em uma sala semianecoica,
com revestimento de espuma de alta densidade em todas as faces da

sala, a excec¢do do piso. A Figura 3.4 mostra uma foto desse ambiente.

Figura 3.4: Sala semianecoica usada para produzir a base Lombard

Apesar de a Figura 3.4 mostrar somente as partes ndo
reverberantes, 0 piso ndo é revestido com espumas, é de concreto, ou

seja, uma sala semianecoica.

Objetivando dar uma caracteristica 0 mais real possivel aos
sons emitidos para a escuta dos ruidos pelos locutores, foi produzido um

aparato com trés caixas acusticas, posicionadas com base na tecnologia
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surround [102] para garantir que a pressdo sonora (em dB) chegasse aos

niveis desejados.

Desta forma, duas caixas foram posicionadas na altura dos
ouvidos, sobre um pedestal mével, a menos de meio metro da parte de
trds da cabeca de cada locutor. Uma terceira caixa acustica foi
posicionada em linha as demais caixas, na parte central. Assim, foi
simulado o som dos ruidos provenientes de variadas diregdes,

simultaneamente, dentro do ambiente de gravagdo.

A Figura 3.5 exibe o esquema montado para realizar os

procedimentos de emissao de ruido para producéo do EL.

Figura 3.5: Montagem do esquema acustico de emissdo de ruido para o
efeito Lombard

Conforme se pode perceber na Figura 3.5, 0 esquema montado

possibilitou o nivelamento da altura das caixas acusticas, tanto em

termos de altura como a distancia de onde se posicionava o locutor.
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c) Microfone
Como referido anteriormente, as gravagdes foram realizadas
com um microfone de garganta. O modelo utilizado foi um dispositivo

para comunicago tatil da Motorola, tipo Talkabout, modelo T5025.

O microfone de garganta para o Talkabout Motorola, modelo
T5025, tém a caracteristica de captar a voz do locutor em meio ruidoso e

ao mesmo tempo impedir que o ruido degrade totalmente a fala.

Na experiéncia que foi feita neste trabalho, empregando este
microfone, chegou-se a obter gravagBes com reducdo de ruido de

aproximadamente 90%.

O microfone de garganta para o Talkabout Motorola, modelo

T5025 é apresentado na Figura 3.6.

R

Figura 3.6: Microfone de garganta utilizado para produgéo da base Lombard



Base de dados 105

Entretanto, h4 modelos mais sofisticados, como o modelo de

[103] mostrado na Figura 3.7, que segundo [103] pode apresentar

melhor desempenho.

F.

Figura 3.7: Microfone de garganta da Sanwa Technology [103]

No modelo de microfone de garganta para o Talkabout
Motorola hd a necessidade do sinal ser ativado pelo canal do
radiocomunicador, 0 que provoca ruidos ndo desejados nos sinais de
fala. Além disso, caso ndo opere com ativacdo de sinal, o microfone
captura a voz com uma sensibilidade menor, e para vozes muito baixas

ele acaba distorcendo o sinal.

O microfone de [103], mostrado na Figura 3.7, promete um
desempenho superior a todos os microfones tateis atuais, mas ao menos
na época em que foram produzidos os experimentos ndo era facil de ser

adquirido.

Ademais, os resultados obtidos com o microfone para o

Talkabout Motorola foram em geral satisfatorios para o objetivo de
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deixar como contribuicdo uma metodologia de construgdo de uma base
de dados Lombard.

d) Locutores e material gravado

Para a construcdo da base Lombard foram gravadas falas de
22 locutores do sexo masculino e 22 do sexo feminino, ambos nativos
da lingua brasileira. Cada locutor leu 13 vezes 20 frases foneticamente

balanceadas de [104] para o portugués falado no Brasil.

Além das frases em portugués os locutores também leram, 13
vezes, 20 frases em inglés, formadas por digitos conectados da Base
Aurora-1. Essas gravaces em outra lingua possibilitam estudos acerca

do EL quando comparado a fala na lingua nativa e ndo nativa.

Tanto as frases no portugués brasileiro quanto as sequéncias
de digitos conectados da base de dados Aurora-1 foram selecionadas
pelo seu contetdo fonético e pelo comprimento. No Apéndice C sdo

apresentadas as 20 frases para o portugués e as 20 frases para o inglés.

e) Ruidos e procedimentos de gravacao

Para constituir um ambiente ruidoso nos experimentos de
gravacdo e obter o efeito Lombard nos locutores foram utilizados quatro
tipos de ruidos:

e metal-cutting;

o tunnel-front;

o tunnel-inside;

e crowd-children.



Base de dados 107

Esses ruidos foram emitidos a trés niveis: baixo
(correspondendo a 70 dB), médio (correspondendo a 80 dB) e alto

(correspondendo a 90 dB).

Para medir os niveis de SNR foi utilizado um aparelho de

medicao digital de pressdo sonora (“decibelimetro” digital).

A medida da pressdo sonora foi feita para cada nivel e tipo de
ruido, préximo ao ouvido de cada locutor, regulando a altura do pedestal

mostrado anteriormente na Figura 3.5.

Na sequéncia, ap6s colocar o microfone de garganta no
locutor regulou-se a altura do pedestal e efetuou-se a medida da pressdo

sonora emitida pelo ruido.

A Figura 3.8 mostra o medidor de pressdo sonora ao lado do

microfone de garganta utilizado.

Figura 3.8: “Decibelimetro” e microfone de garganta utilizado nas gravagdes
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Para calibrar o nivel de pressdo sonora, o dial de volume do
equipamento utilizado (laptop computer) para emitir os ruidos era
modificado. Assim que o nivel de pressdo sonora desejado era
estabelecido, as gravacfes comegavam sem interrupcéo, até completar

as 20 frases em portugués e as 20 frases em inglés.

A interrup¢do ndo era realizada porque exigiria um tempo
maior de permanéncia dos locutores no local de gravagdo. Desta forma,
foi decidido efetuar as gravacbes até o final de todas as frases, para
depois editar os sinais de fala, recortando cada trecho do sinal de

interesse e nomeando-o0.

Apesar do custo em termos de trabalho de edicdo de 4udio,
isso facilitou que os locutores mostrassem mais animo para aceitar
realizar as gravacdes, pois o fator tempo, que foi em média de 50
minutos, sempre foi questionado no momento de aceitar ou ndo ser
voluntario, mesmo que para isso eles recebessem uma “deliciosa barra

de chocolate de 170 g”, como foi o caso.

Isso posto, depois de todas as gravagOes realizadas, os sinais
de fala foram editados, resultando em 44 locutores vezes 40 frases vezes

13 repeti¢Oes, num total de 22.880 locugdes.

As partes referentes ao treinamento e ao teste da fala Lombard
foram divididas na proporcdo de 70% e 30%, respectivamente. Esta
propor¢do se aproxima das quantidades do projeto feito para a base de

dados Aurora-1, que foi de cerca de 68% para treino e 32% para teste.

Na realidade, no Brasil existe uma lacuna muito grande nas

experiéncias feitas para estudos de sistemas de reconhecimento de fala,
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sejam eles realizados sob base de dados limpa, robusta com degradacéo
de ruidos ou com degradacgéo devido ao efeito Lombard. Essa lacuna é
provocada pela falta de uma base de dados Unica, que seja pablica, e que
0s pesquisadores da area no Brasil possam usar para comparar 0S Seus

resultados.

E devido a este detalhe que esta metodologia de construgo de
uma base de dados Lombard é deixada para ser utilizada caso algum
estudo sobre esta area seja feito. Assim, ao menos pode-se ter pesquisas

feitas com a mesma metodologia na construgdo da base de dados.

Desta forma, optou-se por trabalhar com a base de dados
Aurora-1, que é uma base de dados robusta baseada na degradacdo de
ruidos e que é disponibilizada ao publico, e da qual é possivel tirar

conclusdes mais seguras.

A aplicacdo da metodologia para construcdo de uma base
Lombard ficara neste trabalho como uma sugestdo para trabalhos

futuros, que poderdo vir da propria base de dados aqui construida.
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4. Modelos para avalia¢éo dos dados

Conforme exposto anteriormente, este trabalho visa a
contribuir com a area de reconhecimento automatico de fala robusto,
fazendo um estudo do comportamento de quatro tipos de ruidos nao

presentes na base de dados Aurora-1.

Promover um estudo e analise do comportamento de ruidos
sem ter algum objetivo que o justifique — ndo faria sentido. Neste
trabalho, entretanto, esse estudo é conduzido de forma a permitir uma
analise e avaliacdo de uma base de dados robusta, concluindo se o

sistema esta bem ou mal treinado para um determinado tipo de ruido.

No projeto de construgdo da base de dados Aurora-1, assim
como em muitos trabalhos na area de RAFR, como [12][13][89], etc.,
ndo informam quais os procedimentos adotados para a avalia¢do das
referidas bases de dados. Esses trabalhos definem se a base esta bem ou
mal treinada pelo simples desempenho do sistema, o que leva a acreditar
que uma metodologia organizada e baseada em critérios matematicos

e/ou estatisticos ou ndo existe ou ndo esta disponivel publicamente.

Desta forma, neste trabalho apresenta-se uma metodologia que
adota um modelo matematico/computacional baseado no ajuste de
curvas pelo método dos minimos quadrados, que ¢ mais rigoroso e
preciso do que simplesmente avaliar os resultados do sistema para cada

tipo de ruido ou conjunto deles.

Assim, estudos dessa natureza sdo muito importantes para a

area de RAFR, e neste capitulo sdo apresentadas as ferramentas
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matematicas que sdo empregadas para a proposta de metodologia de

avaliacdo de bases de dados ruidosas, como a base Aurora-1.

Para fazer analise dos dados de saida dos sistemas usados

neste trabalho (WI007 e WI008), trés modelos de curva foram adotados:

a) um modelo mostra o comportamento mediante a qualidade
dos sinais de fala e taxa de acerto, ou seja: curvas Pesq vs. TA. Este
modelo é considerado aqui o mais importante devido a relacdo da
qualidade dos sinais de fala no comportamento dessas curvas ser usado
para a caracterizagdo dos ruidos novos e, consequentemente, a
metodologia de avaliagdo de bases robustas, que é um dos objetivos

mais importantes desta Pesquisa.

b) o segundo modelo procura esbogar o comportamento dos
sistemas diante do nivel de degradacdo e da qualidade dos sinais de fala:

curvas SNR vs. Pesq.

¢) o terceiro modelo apresenta o comportamento dos sistemas
diante do nivel de degradagdo dos sinais de fala e da Taxa de Acerto:
curvas SNR vs. TA. Este modelo e as curvas SNR vs. Pesq serdo usados
para comparagdo com as curvas dos ruidos da base Aurora-1 para ajudar
a validar a metodologia empregada na produgdo do teste com os ruidos

novos.

Além disso, uma fung¢do logistica de trés parametros proposta
no trabalho de [6] ¢ usada para modelar as curvas Pesq vs. TA do

comportamento dos sistemas para todos os ruidos.
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Neste capitulo, na se¢do 4.1, além de apresentar e estudar essa
funcdo logistica, na subsec¢do 4.1.2 ¢ proposta uma solu¢do numérica
para determinacdo de seus pardmetros. Ainda, na subsegdo 4.1.3, é
apresentado um Método de Ajuste Inicial Logistico (Mail) que,
mediante a solucdo da referida funcdo logistica e com o uso dos
minimos quadrados [7][8], define as curvas de ajuste da relagdo Pesq vs.

TA.

As curvas de ajustes Pesq vs. TA dos sistemas obtidas pelo
Mail sdo empregadas mais adiante (no capitulo 5) para analisar o
comportamento dos ruidos e concluir se a base de dados esta ou ndo

bem treinada para os ruidos novos, considerando uma precisao desejada.

4.1 Modelo logistico para a curva Pesq vs. TA
Para tracar as curvas Pesq vs. TA, assim como as demais
curvas, basta usar os pontos experimentais obtidos na saida do

reconhecedor, apos cada teste, para cada front-end usado.

Caso, no entanto, seja necessario estimar algum valor fora da
faixa dos pontos experimentais, ¢ preciso fazer uso de algum método de

ajuste que possibilite calcular esses valores.

Ao processar os dados experimentais constatou-se, como em
[6], que a tendéncia desses dados pode ser aproximada por uma curva

logistica. Assim, seria possivel definir dois tipos de comportamento:

1. para valores Pesq altos, uma variagdo no valor desta
pontuagdo ndo muda de forma significativa o valor da taxa

de acertos;
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2. para valores baixos da pontuagdo Pesq, uma pequena
alterag@o provoca uma grande diferenca no desempenho do

sistema.

A regido de interesse nesta andlise seria o “cotovelo” da curva,

em que se nota uma mudanga de um comportamento para o outro.

Isto seria util, por exemplo, como mais uma alternativa em
sistemas de call center, que poderiam identificar automaticamente o
desempenho esperado do sistema de reconhecimento e tomar a decisdo
de solicitar ao usuario que ligue novamente ou transferir para um

atendente humano, se o sinal estiver muito ruim.

Em [6] foi sugerida uma funcdo logistica para relacionar os
valores Pesq com a taxa de acerto de SRAF. No trabalho de [6] foi
comentado que a referida fungdo logistica é mais adequada ao
comportamento Pesq vs. TA do que uma fung¢do polinomial de 4* ordem

do trabalho de Sun e seus colegas, apresentado em [105].

, .

Na presente pesquisa, € aproveitado o modelo matematico
dessa fungdo logistica proposta em [6] para fazer o estudo da
caracterizag¢do dos ruidos novos em relacdo aos ruidos da base de dados
Aurora-1 e, consequentemente, analisar a base de dados ruidosa para

quatro novos ruidos.

Sabe-se que as curvas logisticas mais comumente empregadas
para representar a resposta de experimentos sdo compostas de fungdes a
dois parametros, entretanto, [6] fez uso de uma fungdo logistica com o
acréscimo de um terceiro pardmetro que possibilitasse um ajuste fino no

deslocamento vertical da curva logistica para sistemas de RAF.
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A fungdo logistica proveniente de [6], e usada aqui, ¢

apresentada na equagdo (4.1).

1

m— 6]100 (41)
+ e ’

f(X)=(

Os valores Pesq correspondem aos valores de x, assim como

os valores TA correspondem aos valores de f{x).

4.1.1 Caracteristica dos parametros da func¢ao logistica

Como se pode notar da equagdo (4.1), f(x) é constituida de trés
parametros. O pardmetro a da a inclinagdo da curva, o pardmetro b
controla o deslocamento horizontal, enquanto o pardmetro ¢ influi num

leve deslocamento vertical.

As curvas exibidas na Figura 4.1, construidas com o
parametro a variavel e os parametros b = 10.5 e ¢ = 2x10™ constantes,
mostram que o pardmetro a define a caracteristica de inclinagdo da

curva logistica da equacao (4.1).

Pardmetro a: Inclinagén da Curva Logfstica

TAS)
3

L L L L L L L L
1 12 1.4 16 18 2 22 24 2B 28 El
PESQ-MOS

Figura 4.1: Efeito do pardmetro a na caracteristica da curva logistica
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Olhando a Figura 4.1 da esquerda para a direita, pode-se
observar que a primeira curva, para a = 6, a segunda curvacoma=>5.5¢

a terceira curva para a = 5.0, resultam em inclinagdes diferentes.

Assim sendo, se considerar as curvas da Figura 4.1 como as
respostas de trés SRAF distintos, pode-se afirmar que no sistema com a
= 6.0, para um mesmo valor Pesq, se obtem um melhor desempenho.
Desta forma, fisicamente o valor do pardmetro a tem um importante
significado. Na realidade, ¢ desejado que o cotovelo superior tenha a
queda abrupta nos menores valores Pesq, ou seja, para valores de a

maiores quanto possivel.

O significado fisico do parametro b, ¢ igualmente importante,
pois como este parametro desloca a curva horizontalmente, influi
diretamente na relacdo Pesq vs. TA, e, consequentemente, seu valor

também afeta o desempenho do sistema.

A Figura 4.2 mostra o comportamento de trés curvas com o

parametro b variavel.

- Pardmetro &: Deslocamento Horizontal da Curva Logistica

90+ 1
80 B |
70+ w N R

B0 - 1

TA®)

a0 F 1

40F 4

30F 1

201 1

0 | L L L L L L
1 12 1.4 16 1.8 2 22 24 26 28 3

FPESQ-MOS

Figura 4.2: Efeito do parametro b na caracteristica da curva logistica
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A primeira curva, da Figura 4.2, da esquerda para a direita foi
obtida com o pardmetro b = 11, a segunda com o pardmetro b =12 ¢ a
terceira com o pardmetro b = 13. Os demais parametros (a = 6.0 ¢ ¢ =

2x10'5) foram mantidos constantes.

Assim, analogamente a analise feita para o pardmetro anterior,
se forem consideradas as curvas da Figura 4.2 como as respostas de trés
SRAF distintos, pode-se concluir que no sistema com menor valor

escalar (b = 11) se obtém um melhor desempenho.

A Figura 4.3 mostra o comportamento de trés curvas
logisticas com a variagdo do pardmetro ¢, mantendo a = 5.0 e b= 7.0

constantes.

Pardmetro =: Deslocamento Yertical da Curva Logistica

TA%)

0 L L L L L L L L L
1 1.2 14 1B 18 2 22 24 2B 28 El

FPESQ-MOS

Figura 4.3: Efeito do pardmetro ¢ na caracteristica da curva logistica

Analisando a Figura 4.3 para o pardmetro ¢, da mesma forma
que na analise dos demais pardmetros, pode-se notar que a primeira
curva, construida com ¢ = 0.002, a segunda curva com C dez vezes
maior, ¢ a terceira curva com ¢ = 0.06, diferenciam-se por um

deslocamento vertical fino.
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Esse deslocamento vertical fino corresponde fisicamente a
taxa de acerto do sistema de RAF, e ¢ aproveitado para se obter uma
melhor aproximagdo dos pontos experimentais e fazer inferéncias.
Observando, porém, as curvas da Figura 4.3 como a resposta de
sistemas distintos, pode-se afirmar que quanto menor for o valor de ¢

maior € a taxa de reconhecimento para um mesmo valor Pesq.

Consequentemente ha uma relagdo importante entre os trés
parametros da equacdo (4.1), em que a mudanga de valor de um deles
afetard os demais e, portanto, hd um valor simultineo para cada

pardmetro que representa melhor o comportamento de um SRAF.

Assim, a equacdo (4.1) ¢ empregada neste trabalho para
tracar as curvas Pesq vs. TA de todos os testes e pode-se predizer

valores dos sistemas usados (WI007 e WI008).

Como abordado no inicio desse capitulo, é necessario
identificar quais os valores dos trés pardmetros que, simultaneamente,
proporcionam a melhor curva de ajuste para cada sistema empregado.
E, para obter essa curva de ajuste, na subsecdo 4.1.2, é proposto um
algoritmo para a solu¢do numérica da equacdo (4.1), e na sequéncia, na
subse¢do 4.1.3, ¢ apresentado um modelo matematico/computacional

para definir as curvas de ajuste.

4.1.2 Algoritmo para solugdo numérica da fungéo logistica
Conforme mencionado anteriormente, a func¢do logistica que €
usada neste trabalho é sugerida em [6], porém os autores ndo apresentam

o método aplicado para obter os valores dos trés parametros da fungao.
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Diante disso, aqui € apresentada uma contribui¢do ao trabalho
de [6], propondo um algoritmo para o calculo numérico desses
parametros. O algoritmo para a solugdo numérica da curva logistica da
equagao (4.1) é simples, levando em consideragdo que o parametro C de
(4.1), observada a taxa de reconhecimento para varios valores
experimentais, ¢ proximo ao valor zero para sinais muito degradados

(Pesq proximo de 1.0).

Como a tendéncia dos valores experimentais da taxa de
reconhecimento varia na escala de 0% a 100%, e como o pardmetro ¢ da
a caracteristica do deslocamento vertical da curva logistica, este
parametro corresponde diretamente a valores da escala da taxa de
reconhecimento. Isto pode ser observado na Figura 4.3 apresentada na

subsecdo 4.1.1.

Além desse raciocinio, no entanto, torna-se necessario
procurar um modelo matematico que, a partir da equacdo (4.1),
possibilite calcular todos os pardmetros. Como € ¢ um parametro que
pode ser considerado o ponto de partida para computar os demais, pode-

se descrever o desenvolvimento matematico mostrado a seguir.
Reescrevendo a equacdo (4.1),

1

— cj.lOO 4.1

De (4.1) pode-se obter (4.2),

100
b—ax = ln(—f(x)+ T00e —lj 4.2)
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A equagdo (4.2) ainda precisa de uma solugdo para os
pardmetros @, b e €. Assim, para solucionar (4.2), sdo usados trés pares

ordenados de um experimento qualquer de um SRAF, ou seja: (xy, y1),
(x2,2) € (x3, y3), onde yn = f(xn).

Desta forma, aplicando-se a devida correspondéncia dos
pontos de y, em (4.2), se obtém a equacgdo (4.3):

100
b - =In| —————-1
ax , ( S F100 C J 4.3)

Na sequéncia, para os pares (x1, ¥1) , (x2, 2) € (x3, ¥3), o lado
direito de (4.3) é renomeado de forma a se obter termos reduzidos para o
desenvolvimento da solu¢dao de (4.1), conforme descrito nas equacdes

(4.4a), (4.4b), (4.4¢c) e (4.52), (4.5Db), (4.5¢), a seguir.

100

Ay =In| —————1

! (M+moc ] (4.42)
100

Ay =Tn| —— 1

? [h+wm:] (4.40)
100

Ay =ln| ———— -1

’ {h+mm:J (4.4¢)

As equacgdes (4.5a), (4.5b) e (4.5¢) vém da substituicdo das

equagoes (4.4) na equacao (4.3), como segue:
b—ax, = 4, (4.5a)
b—ax, = A4, (4.5b)

b-axy =4, (4.5¢)
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Logo, fazendo operagdes no sistema acima, pode-se descrever

os parametros a e b como nas equagdes (4.6) e (4.7):

a = AZ—AI
— (4.6)
A -2 4,
X
b=— 2
T (4.7
X

Agora ¢ preciso definir uma equagdo para o parametro C.
Desta forma, aplicando (4.6) e (4.7) na equagdo (4.5¢c), se obtém a
equagao (4.8):

S I
2 2 -4
- x3 =4
X X — % 3 3 4.8)
X3

Considerando as equagdes 4.9a, 4.9b e 4.9¢ e aplicando-as em

(4.8), € obtida a equagdo (4.10):

X
K, ==L
", (4.92)
K,=1-2L
X5 (4.9b)
Ky=—22
x| — X, (4.9¢)
AI — AZKI

+(4, - 4,)K;—4;=0
K2 (] 2) 3 3 (410)
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E preciso ressaltar que as substitui¢des feitas pelas equagdes
(4.4) e (4.9), apesar de ndo serem necessarias, foram uma opgao para se
chegar a uma equagdo mais compacta, mostrada na equagdo (4.10).
Além disso, observe-se que a equacdo (4.10) ndo apresenta o parametro
c. E preciso lembrar, porém, que C esta presente nas equagdes que
definem A;, A, e A3, portanto C estd implicitamente presente nos termos

do lado esquerdo de (4.10), e os pardmetros a e b ndo estdo presentes.

Desta forma, a equagdo (4.10) pode parecer o ponto final da
solugdo de (4.1), mas é apenas uma equacdo geral para resolver a
equacdo (4.1) proposta em [6], bastando antes substituir os valores de 4,

eKy(n e N¥ 1<n<3).

Resolver analiticamente (4.10), entretanto, ndo ¢é trivial. Ao
fazer as substituigdes 4, e K, em (4.10), ¢ observado uma equagdo nao
linear, de dificil solugdo, conforme mostrado no Apéndice A. No
Apéndice A, entretanto, ¢ descrito o raciocinio matematico que define os
limites (intervalo dos reais) para a solu¢do do pardmetro C, onde

-1<c<l1.

Por outro lado, como comentado anteriormente, com as
substituicdes feitas nos termos A4, e K,, o lado esquerdo da equagdo

(4.10) ficara somente em funcdo do pardmetro € da equacgéo (4.1).

Logo, pode-se aplicar um algoritmo, por exemplo - Newton-
Raphson (NR) -, usando (4.10) para calcular um valor de C que
corresponda a uma tolerancia (g) desejada, buscando a identidade do
lado direito de (4.10). O valor inicial de € deve estar dentro do intervalo

aberto 1;, i; = ]-1, 1[. A Figura 4.4 mostra um fluxograma da solugdo
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numérica proposta aqui para a equagdo (4.1), usando (4.10),

considerando o algoritmo de NR.

Inicio
ler iy, i, & tol

v

Inicializa variaveis

v

NR

!

Calculo dos parametros
(a,b,c)

Fim

Figura 4.4: Fluxograma da solu¢do numérica proposta para a fungéo logistica

Cabe ressaltar que outras solugdes podem existir, assim como
outras curvas logisticas podem ser usadas para representar o
comportamento Pesq vs. TA, porém a ideia da solu¢do numérica de

(4.1) apresentada aqui ¢ facil de ser compreendida e aplicada.

Além disso, o raciocinio do método numérico proposto para
solucionar (4.1) pode ser aplicado em outros casos similares, e em
outras fungdes em outras areas do conhecimento, bastando fazer alguns

ajustes, caso necessario.

Por exemplo, em [106] é empregada uma funcdo logistica

similar para controle dos movimentos de um robo.
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O grau de dificuldade para a solu¢do da fun¢do logistica de
[106] pode ser minimizado com o auxilio do algoritmo proposto neste
trabalho, no entanto [106] usa uma fun¢do logistica com dois
parametros, e, desta forma, a solu¢ao usando a Estimativa pela Maxima
Verossimilhanga (EMV) [107][108] pode ser aplicada com mais

facilidade do que no caso de uma fungao logistica de trés parametros.

O método numérico proposto aqui ¢ mais simples do que a
aplicacdo do EMYV, pois ndo usa derivadas parciais. Além disso, 0o EMV
também usa método numérico para estimar valores dos parametros,
aplicando o algoritmo de Newton Raphson [109][110] que, por sua vez,
também depende do célculo de sucessivas derivadas até a precisdo
desejada ou chegar no nimero de iteragdes permitidas. Entretanto, como
a equacdo (4.10) ¢ uma fun¢do monotona, a solugdo por NR é uma

otima op¢ao.

Ainda, o algoritmo numérico desenvolvido nesta pesquisa,
além de simples, converge rapidamente, dependendo apenas da escolha
de um valor inicial para o pardmetro c, dentro do intervalo definido para

os reais, que pode ser facilmente definido conforme Apéndice A.

Desta forma, como os pardmetros da equacao (4.1) podem ser
obtidos pelo algoritmo proposto na subsegdo 4.1.2, torna-se necessario
utilizar um método para definir as curvas de ajuste para analisar o

comportamento dos sistemas WI007 e WI008.

Assim, na subse¢do 4.1.3 ¢ apresentado um modelo
denominado Método de Ajuste Inicial Logistico (Mail) baseado na

solugdo de (4.1) em conjunto com o método dos minimos quadrados que
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permite definir a referida curva de ajuste com uma determinada

precisao.

4.1.3 Método de ajuste inicial logistico (Mail)

Muito embora a fung¢do mostrada na equagdo (4.1) possa
representar os valores Pesq vs. TA, esta fun¢do é apenas uma
aproximagdo para os resultados praticos de sistemas de RAF. Além
disso, dependendo dos valores dos parametros a, b e ¢ da equagédo (4.1)

a fung@o pode ndo se ajustar muito bem aos valores praticos obtidos.

Assim, para tragar uma curva de ajuste, além da necessidade
de se obter os parametros de (4.1) precisa-se, mediante algum método de
ajuste, definir a curva que mais se aproxima das respostas praticas das

saidas do SRAF.

A partir dos pontos experimentais o método mais indicado
para a defini¢do dos parametros da curva de (4.1), € o método da
Estimagdo pela Maxima Verossimilhanga (EMV) [107][108], ja que o
Método da Regressdo Linear (MRL) [111], que usa o Método dos

Minimos Quadrados (MMQ) [6][7][112], ndo ¢ indicado.

Por outro lado, o método da Estimagdo pela Maxima
Verossimilhanga ou Maximum Likelihood Estimation (MLE) [113], para
poucos pontos, conforme orientado nas especificagdes do Minitab [114],
que ¢ um software estatistico feito por especialistas da area, ndo € muito

preciso.

Além disso, vale registrar que as fungdes logisticas que esses

métodos costumam processar tém apenas dois pardmetros e somente um
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termo, ou seja, ndo existe um segundo termo na fungdo logistica, como o

parametro ¢ de (4.1).

Este aspecto dessas fungdes logisticas de dois parametros
resulta em uma facilidade matematica enorme em relacdo a equacdo
(4.1), pois ficam faceis de serem produzidas as Fung¢des Densidade de
Probabilidade (FDP) [115][116][117] e as derivadas parciais para a
EMV.

Por outro lado, o pardmetro C permite um ajuste fino na
relacdo Pesq vs. TA que ¢ fundamental para o ajuste dessa funcdo aos
pontos experimentais. Conforme visto na subse¢do 4.1.2, porém, ao
tentar solucionar a equagdo (4.1) constata-se que se trata de um

problema ndo linear de dificil solugéo.

Além disso, o nimero de pontos que se tem em cada teste &
pequeno para a aplicagdo do EMV (apenas 6 pontos). E, se usarmos o
MRL para obter a solugdo de (4.1) com o MMQ, ndo ¢é obtido o valor do

parametro C.

Em [118] ¢ sugerido um modelo logistico de trés parametros
denominado ML3, que calcula a probabilidade de um individuo j com
habilidade p; responder corretamente o item i, e é chamado de fungdo

resposta do item.

Os trés parametros dessa funcdo sfo: a) dificuldade, b)
discriminagdo e c¢) probabilidade de resposta correta por individuos de
baixa habilidade. Como, no entanto, os pardmetros do ML3 sdo
conhecidos, torna-se facil determinar o comportamento da curva

logistica.
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Desta forma, como ndo foi encontrado na literatura um
método que solucione a equacdo (4.1) satisfatoriamente para obter a
melhor curva de ajuste para a avaliagdo do comportamento dos ruidos,
foi adotado o Método de Ajuste Inicial Logistico (Mail) proposto neste
trabalho, que usa a solugdo numérica para a equagdo (4.1) proposta na

subsec¢do 4.1.2.

O nome Mail deriva da necessidade do uso de uma curva de

ajuste inicial escolhida de forma subjetiva.

Neste viés, € possivel usar a solugdo numérica de (4.1),
proposta neste trabalho, para determinar os trés parametros, a, b e ¢, e,
através do MMQ definir a melhor curva para uma precisdo requerida,

definida aqui como A.

Assim, no método proposto (Mail) calcula-se os parametros
da fungdo logistica de (4.1) sem a necessidade de fazer calculos de
derivadas ou transformacdo linear como no MRL e¢ no EMV, usando

somente trés pontos e as equagdes apresentadas na segio 4.2.

E preciso ressaltar que, para o Método de Ajuste Inicial
Logistico (Mail) funcionar corretamente, como abordado anteriormente,

ha a necessidade de se fazer um ajuste inicial logistico, que ¢ subjetivo.

Isto significa que € necessario fornecer os trés primeiros
pontos definidos subjetivamente como sendo os melhores para que a
curva de ajuste logistica tenha a menor soma dos desvios quadraticos,

ou o menor valor da aplicagdo do MMQ.
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A soma dos desvios quadraticos, ou MMQ, utilizada neste
estudo ¢ calculada conforme a equagdo (4.11), e deve ser menor ou igual

ao desvio maximo A.

dsv = (3= Yy )’ @.11)
i=1

Onde:
dsv = somatorio dos desvios quadraticos;

n =numero de pontos;
y; = pontos da curva que se deseja avaliar;

Vrer= pontos da curva de referéncia.

Desta forma, quando dsv < A, estd definida a melhor curva

logistica para os pontos experimentais em questao.

Obviamente que, para obter os trés pontos para o
funcionamento inicial do Mail, ndo é necessario que a curva passe

exatamente nos pontos experimentais.

Se, caso a melhor curva logistica intuitivamente observada
tenha de passar entre pontos considerados proximos, um bom ponto de

partida é calcular a média aritmética entre esses pontos.

Em testes comparativos entre o Mail, MRL ¢ EMV, usando o
Minitab [114], devido ao fato de os valores da soma dos desvios
quadraticos das curvas do Mail serem menores, foi observado que
ocorreu uma melhor aproximacdo da curva de ajuste obtida pela

aplica¢@o do Mail do que pela aplicagdo do MRL e EMV.
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A Figura 4.5 apresenta um algoritmo,

fluxograma, para aplicacdo do Mail para N pontos.

ler (x,, yu), 4, N, iy, iz, & tol
(1<n<N)

v

Inicializa variaveis

v

NR

v

Célculo dos parametros
(a,b,c)

v

Calculo

oxn)
v

Calculo
dsv=MMQ

Figura 4.5: Fluxograma do Mail

na forma de

E preciso deixar claro que para garantir que o lago ndo seja

repetido indefinidamente um procedimento, como limite de iteragdes,

deve ser definido.
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Nos testes comparativos entre o Mail, MRL e EMV
expressados no paragrafo anterior, deve-se considerar, também, que na
Estimagao pela Maxima Verossimilhanga, além de se ter poucos pontos,
ao usar a equagdo (4.1) hé o problema da complexidade matematica que
envolve a solugdo e diferenciacdo parcial provenientes dessa equacdo. E,
devido a esta complexidade, também pelo EMV torna-se necessario

solucionar a equagéo (4.1) por método numérico.

Caso, porém, C seja inicialmente desprezado por ser um valor
pequeno na solugdo de (4.1), os pardmetros a e b podem ser facilmente
obtidos pelo MRL, porém c ainda fica indeterminado, a ndo ser que a e
b sejam aplicados em (4.1) para a obten¢do do pardmetro C, o que ndo ¢

tdo preciso.

4.2 Modelo da curva SNR vs. Pesq

Como mencionado anteriormente, um dos modelos para
auxiliar na andlise do comportamento dos ruidos usados neste trabalho,
procura esbogar a caracteristica dos sistemas diante da qualidade dos
sinais de fala limpos (Pesq) para com os mesmos sinais, porém
degradados pelos niveis de ruido empregados para os testes. Desta
forma, a relagdo SNR vs. Pesq ¢ obtida a partir do sinal de fala limpo
(sinal de referéncia) versus o sinal degradado, em todos os quatro testes

experimentais realizados.

A Figura 4.6 mostra a caracteristica tipica do comportamento
da relagdo sinal-ruido para a qualidade dos sinais de fala: curva SNR vs.

Pesq usando os ruidos do festa e do testd.
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Figura 4.6: Caracteristica das curvas SNR vs. Pesq

Pode-se perceber das curvas da Figura 4.6, que existe uma
tendéncia linear no comportamento da relagdo SNR vs. Pesq. Entretanto,
a analise do comportamento dessas curvas ¢ feita com maior rigor no

capitulo 5.

4.3 Modelo da curva SNR vs. TA
Outro modelo para auxiliar na analise do comportamento dos
ruidos novos, procura esbogar a caracteristica dos sistemas ante o nivel

de degradacdo dos sinais de fala para com a taxa de acerto do sistema.

Assim sendo, a relagdo SNR vs. TA ¢é obtida a partir do sinal
de fala degradado versus a taxa de acerto, também em todos os quatro

testes experimentais.

E preciso deixar claro que os modelos empregados neste

estudo ja vém sendo utilizados em outras pesquisas, tal como em [6],



132 Modelos para avaliacao dos dados

[74], entre outros. Assim, as contribuicdes feitas aqui ndo sdo
especificamente os modelos apresentados para a analise e avaliagdo dos
resultados, mas sim a metodologia de avaliagdo envolvendo esses

modelos com um maior rigor matematico e computacional.

A metodologia empregada aqui, portanto, ¢ uma das
contribui¢des deste trabalho. Outras contribuicdes sdo: o algoritmo para
a solug@o numérica da equagdo (4.1), que foi apresentado anteriormente
na subsecdo 4.1.2; o modelo Mail apresentado na se¢do 4.1.3 para ajuste

da curva logistica.

Para finalizar, todos os modelos apresentados aqui sdo
aplicados no capitulo 5, em que os resultados também sdo mostrados. A
metodologia de avaliagdo foi aplicada aos ruidos novos e resultou na
mudanca da base de dados na qual foi incluido o ruido metal-cutting,
melhorando a taxa de acerto para as locucdes de teste, no sistema

WI007, em mais de 3%.
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Neste capitulo primeiramente sdo apresentados os resultados
da taxa de acerto do testd (devido aos ruidos novos) na forma de tabelas,
tanto para o WI007 quanto para o WI008, sob os diversos cenarios. E
preciso ressaltar que o modelo adotado para o presente trabalho é

independente de locutor.

Os resultados de cada teste da base Aurora-1 (testa, testb e
testc), na forma de tabelas, sdo apresentados no Apéndice D. Esses
resultados foram obtidos a partir do processamento dos dados neste
trabalho e sdo iguais aos apresentados pela equipe do projeto da base de
dados Aurora, indicando que os procedimentos adotados aqui foram

corretos.

Depois das tabelas com os resultados dos sistemas
empregando os ruidos do testd, sdo apresentados os gréaficos da relacdo
SNR vs. TA, Pesq vs. TA e SNR vs. Pesq. Alguns comentarios séo

feitos paralelamente a cada resultado apresentado.

A partir das curvas Pesq vs. TA é realizada a caracterizagdo
dos ruidos em grupamento de familias. Por meio da caracterizacdo dos
ruidos em familias pode-se visualizar e analisar melhor como €é a
resposta dos SRAF para os diferentes tipos e niveis de ruidos e se fazer

inferéncias sobre a base de dados robusta.

Assim, conforme mencionado anteriormente, analisando o
comportamento de grupamentos de ruidos, pode-se definir testes de
calibragdo e/ou mudancas na base de dados robusta para se obter

melhores taxas de acerto.
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E preciso lembrar que, conforme explicitado no capitulo 3, o
treinamento e o reconhecimento foram feitos com os sinais de fala
limpos (condicBes limpas) e com a adi¢do de ruidos da base Aurora-1
(condicdo mdltipla), para todos os testes. O testd, como ja referido, foi

produzido com os ruidos novos.

5.1 Taxas de acerto sob diversos cenarios

Nesta secdo os resultados das taxas de acerto na forma de
tabelas sdo apresentados, sob algumas caracteristicas nem sempre
encontradas em conjunto nos trabalhos da area de processamento de

fala.

Observando os trabalhos de [1][74], entre outros, percebe-se
que os resultados tabelados sdo dispostos de modo a analisar apenas 0s
tipos e niveis de ruidos, sem a preocupacao de dispor dados por faixa de

degradacdo e as médias dessas faixas.

Além disso, aqui é proposta uma tabela que separa em campos
distintos com cores diferenciando os dados, sejam esses dados
provenientes dos testes, dos niveis de ruidos ou das faixas de

degradacdo dos sinais de fala.

Aqui, portanto, é dada uma pequena contribuicdo para
melhorar um pouco a apresentacdo dos dados no formato tabelado das
taxas de acerto diante dos niveis e faixas de SNR, para que se tenha uma

melhor clareza ao observar e analisar essa forma de apresentar os dados.
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O entendimento das tabelas de taxas de acerto mostradas nesta
secdo e no Apéndice D é simples, destacando-se que elas estdo divididas

em trés cores para realcar a representacéo dos dados:

e Em branco, no topo da primeira e ultima coluna, é
informado o tipo de sistema (front-end e back-end,
respectivamente). O cenario, juntamente com os tipos de
teste, sdo especificados na cor cinza no campo entre essas

colunas.

e Na cor cinza também estdo os dados referentes as taxas de

acerto, por tipo de ruido, e por teste/ruidos.

e A degradacéo, por nivel e por faixa, esta na coluna do lado

esquerdo, abaixo da especificagéo do tipo de front-end.

e Na cor azul-claro estdo as médias das taxas de
reconhecimento por nivel e faixa de SNR (Ultima coluna da
direita). As médias por tipo de ruido estdo nas quatro
colunas alinhadas aos tipos (de ruidos) especificados. Ja as
médias por faixa de SNR situam-se na ultima coluna

inferior direita.

Desta forma, seguindo o modelo proposto na se¢do 5.1, na
subsecdo 5.1.1 as Tabelas 5.1a e 5.1b apresentam os resultados das taxas

de acerto para o testd sob condic¢des limpas.



136 Resultados

5.1.1 Testd sob condig¢des limpas usando WI1007 e W1008

a) Usando WI1007

Tabela 5.1a
Taxa de acerto para 0 testd usando F-E WI007 e treinamento sob condigGes limpas
WI1007 Testd — Treinamento sob Condic6es Limpas HTK
FRONT-END Taxa de Acerto (%) Por Tipo de Ruido BACK-END
oegraceczo | M | et [ T | o | Medin 0
Clean | 98,93 99,00 98,96 99,20 99,02
20 90,29 94,86 95,90 94,13 93,80
% _ 15 85,29 86,21 83,61 88,72 85,96 Y
5 g 10 75,39 65,15 53,93 70,26 | 66,18 -_é
g 5 57,68 34,04 23,74 42,88 39,59 i
0 34,62 10,76 9,22 20,54 18,79
-5 13,01 6,54 8,04 10,94 9,63
E E Média (%)
o |15a20]| 87,79 90,54 89,76 91,43 89,88
? 10a20| 83,66 82,07 77,81 84,37 81,98 3
% 5a20 77,16 70,07 64,30 74,00 71,38 5
S |oa20 | eses | s820 | 5328 | 6331 |eoge | &
£ |5a20| 5938 | 4950 | 4574 | 5458 | 5232
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b) Usando WI1008

Tabela 5.1b
Taxa de acerto para o testd usando F-E WI008 e treinamento sob condiges limpas
W1008 Testd — Treinamento sob Condi¢des Limpas HTK
FRONT-END Taxa de Acerto (%) Por Tipo de Ruido BACK-END
ougravago | Mo | Tareer [Tt | oo | s 00
Clean 99,08 99,00 99,05 99,23 99,09
20 92,02 96,48 97,95 95,31 95,44
% 15 89,09 96,82 97,38 95,12 94,60 pY
89| 10 [ sss0 | 9526 | o660 | 9307 [o2e1| 2
é 5 79,23 90,31 92,92 85,05 86,88 i
0 67,79 74,04 75,14 68,09 71,27
-5 43,68 44,02 33,26 43,60 41,14
: : Meédia (%)
o |15a20| 90,56 96,65 97,67 95,22 95,02
S 10a20| 88,87 96,19 97,31 94,50 9422 | ©
% 5a20 86,46 94,72 96,21 92,14 92,38 i‘l
¢ [oa20| 8273 | o058 | 9200 | 8733 [ss1e| &
E -5a20 76,22 82,82 82,21 80,04 80,32

Na Tabela 5.1a, para treinamento em condigdes limpas e o teste
feito com os ruidos novos usando o WI007, pode-se perceber que ha
uma maior queda na taxa de acerto comparando com a Tabela 5.1b, que
usa 0 WI008. Este aspecto ja era esperado, devido as técnicas de
redugdo de ruido empregadas pelo WI008. E preciso lembrar que o
WI1007 ndo utiliza essas técnicas, com a extra¢do de caracteristicas dos

sinais de fala sendo feita pelo MFCC.
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Pode-se perceber das Tabelas 5.1a e 5.1b que, sem a presenga
de ruido ambiental (sem degradacdo ou Clean) e sob treinamento em
condigdes limpas, todos os ruidos novos apresentam resultados similares
aqueles dos ruidos dos testes da base Aurora-1, apresentados no
Apéndice D, onde a média da taxa de acerto é superior a 99%.
Conforme esperado, quando a degradacdo dos sinais de fala do testd é
elevada do nivel de 20 dB até o nivel de -5 dB com os ruidos novos,
observa-se uma queda na taxa de acerto que se acentua com 0 aumento
da degradacdo dos sinais de fala do testd. Este aspecto também ¢

verificado para cada faixa SNR de degradacéo desses sinais de fala.

E preciso observar que os dados “Clean” apresentam
diferentes respostas, devido ao fato que as locucGes sdo diferentes para

cada tipo de ruido.
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5.1.2 Testd sob condi¢des multiplas usando W1007 e W1008

a) Usando WI1007

Tabela 5.2a
Taxa de acerto para o testd usando F-E WI007 e treinamento sob condigBes multiplas
W1007 Testd — Treinamento sob Condi¢des Multiplas HTK
FRONT-END Taxa de Acerto (%) Por Tipo de Ruido BACK-END
ougraoscao | M [T | ey | oeren | Mecia 9
Clean 98,68 98,52 98,39 98,49 98,52
20 93,69 96,70 97,62 95,34 95,84
% 15 92,18 97,19 97,38 95,93 95,67 3
SZ| 10 90,54 94,93 96,63 9444 |9414| 2
é 5 85,90 85,93 92,05 88,35 88,06 g
0 77,40 61,57 68,24 75,61 70,71
-5 55,39 25,77 25,40 53,29 39,96
5 5 Meédia (%)
o |15a20| 92,94 96,95 97,50 95,64 95,75
s 10a20| 9214 96,27 97,21 95,24 9521 [ ©
% 5a20 90,58 93,69 95,92 93,52 93,43 i‘l
s [oazo| 8r04 | 8726 | o038 8993 | 8888 | &
E -5a20 82,52 77,02 79,55 83,83 80,73
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b) Usando W1008

Tabela 5.2b
Taxa de acerto para o testd usando F-E WI008 e treinamento sob condi¢cdes multiplas

WI1008 Testd — Treinamento sob Condigdes Multiplas HTK
FRONT-END Taxa de Acerto (%) Por Tipo de Ruido BACK-END

Metal- Tunnel- Tunnel- Crowd-

Degradagdo Cutting Front Inside Children bl ()
Clean | 99,02 | 9879 | 9893 | 99,14 [9897
20 | 9502 [ 96,79 | 9810 | 9580 [o9643

%,\ 15 | 9369 | 9740 | 97,74 | 96338 [9629]

88| 10 [ 9267 | 9676 | 9738 | 9512 [e548] 2

E 5 | 8844 | 9468 | 9557 | 8978 |9212]| 2
o | so62 | 8413 | 8713 | 7887 [8269
5 | 5879 | 5955 | 51,25 | 57,89 [s687

5 5 Meédia (%)

o |15a20] 9436 | 9720 | 9792 | 9607 [ 9636

x |10a20] 9379 | 9698 | 9774 | 9575 |9607 | 3

% [5a20 | 9246 | 9641 | 9720 | 9426 | 9508 T

< |oaz | 9009 | 9395 | 9518 | 9118 [9260]| %

£ [saz2]| 8487 | 8822 | 8786 | 8563 [8665

5.1.3 Curvas SNR vs. TA para o testd
As curvas SNR vs. TA informam o desempenho do sistema
em relagdo ao nivel de degradacdo dos sinais de fala e para cada tipo de

rufdo.

Assim sendo, sdo apresentadas em apenas um grafico as
curvas dos quatro ruidos novos para poder fazer um comparativo do
desempenho do sistema em termos de taxa de acerto, por nivel de SNR e

por tipo de ruido, levando em consideracdo cada cenario.
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As Figuras 5.1a e 5.1b mostram as curvas SNR vs. TA dos
quatro ruidos novos, sob condi¢des limpas, usando o WI007 e o WI008,

respectivamente.

Taxa de Acerto Para o Testd Usando WIOO7 Sob Condigdes Limpas

100

a0

70r

B0

TA%)

a0 -

40+

30+

—+ Metal-Cutting
—&— Tunnel-Front
— Tunnel-Inside
Crowd-Children
1 |
-5 0 & 10 15 20
SNR

201

Figura 5.1a: SNR vs. TA usando WI007 sob condi¢des limpas

Taxa de Acerto Para o Testd Usando WI003 Sob Condigdes Limpas

100

TA()

—— Metal-Cutting

—&— Tunnel-Frant g
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o i 10 15 20
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Figura 5.1b: SNR vs. TA usando WI1008 sob condigdes limpas
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Pode-se observar na Figura 5.1a que o ruido tunnel-inside,
para SNR < 15 dB, é o que mais afeta a taxa de acerto, mas a partir da
faixa de valores SNR > 15 dB, o ruido metal-cutting é o que mais afeta a

taxa de acerto do sistema.

Na Figura 5.1b, a partir de valores para SNR > 0 dB, observa-
se que o ruido metal-cutting é o que mais afeta a taxa de acerto do

SRAF para toda a faixa Pesqg.

Esta caracteristica do ruido metal-cutting também ¢é verificada
nas Figuras 5.2a e 5.2b, quando o sistema processa os sinais de fala sob

condicBes multiplas.

Taxa de Acerto Para o Testd Usando WIOO? Sob Condigdes Maktiplas

100
a0+ g B

TA(%)

—+ Metal-Cutting

—&— Tunnel-Frant

—= Tunnellnside
Crowd-Children

20 1 I 1 |
5 1} & 10 18 20

SNR

Figura 5.2a: SNR vs. TA usando WI007 sob condi¢des maltiplas

Na Figura 5.2b, a partir de valores para SNR > 0 dB, pode-se
observar que o ruido metal-cutting em média também é o que mais afeta
a taxa de acerto do SRAF.
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Taxa de Acerto Para o Testd Usando WI00S Sob Condigdes Miltiplas

TA(%)

B0 —+ Matal-Cutting |
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Crowd-Children
ED‘: L 1 1 1
-5 1} 2 10 14 20
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Figura 5.2b: SNR vs. TA usando WI1008 sob condigdes multiplas

Desta forma, observa-se das Figuras 5.1 e 5.2, que em média,
0 ruido metal-cutting, para uma base de dados robusta, é o que mais

degrada os sinais de fala, independentemente do front-end usado.

Este aspecto é muito importante, pois os sistemas de
reconhecimento automaticos de fala robustos, em especial para o ruido
metal-cutting, dependendo da precisdo requerida, tém que melhorar o

projeto da base de dados ruidosa.

5.2 Caracterizacdo dos ruidos novos pela relacdo Pesq vs. TA

Nesta se¢do, sdo usados os resultados na forma grafica da
relacdo Pesq vs. TA para fazer uma investigagdo comparativa dos testes
da base Aurora-1 (testa e testb) com o novo teste proposto, para
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caracterizar os quatro ruidos novos que compdem o testd em relacdo a

base de dados robusta.

Desta forma, aqui € sugerida a referida metodologia de
avaliacdo da base de dados ruidosa, a partir da caracterizacdo dos

ruidos novos, baseada na referida relagdo Pesqvs. TA.

Para que a base de dados robusta possa ser avaliada em
relacdo aos ruidos novos, além de usar um comparativo das curvas Pesq
vs. TA de cada ruido novo com os ruidos da base Aurora-1, é feita uma
avaliacdo qualitativa subjetiva que busca extrair do referido comparativo
0s grupamentos de ruidos que tenham comportamento similar, da
mesma forma que em [6], porém dentro de um critério
matematico/computacional. Este critério esta definido na subse¢do 5.2.1.
Os ruidos que tém comportamento similar sdo considerados

pertencentes a uma mesma familia ou classe de ruidos como em [6].

A partir da definicdo dos grupos, familias ou classe de ruidos
com comportamento similar, as curvas Pesq vs. TA dessas familias
também séo produzidas e apresentadas na forma gréafica. E, na sequéncia
dessa apresentacdo grafica, uma tabela com os pontos experimentais

dessas curvas ¢ elaborada.

Observando a curva Pesq vs. TA de cada grupo de familias,
sdo identificadas as curvas dos ruidos da base Aurora-1 que, por sua
vez, sdo tomadas como referéncia. Todas as curvas Pesq vs. TA dos

ruidos sdo produzidas com os pontos experimentais.

Desta forma, com base nesses pontos (experimentais) e com o

Método de Ajuste Inicial Logistico proposto na subsecdo 5.1.3, sdo
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produzidas as curvas de ajuste para cada ruido. A partir da curva de
ajuste dos ruidos, é calculado o MMQ de cada curva em relacdo a(s)
curva(s) de referéncia. Este calculo é mostrado em um gréafico no qual
todas as curvas sdo apresentadas (curvas dos ruidos novos em relacao a

curva referéncia).

Baseada no célculo do referido MMQ de cada curva dos
ruidos novos para a curva do ruido referéncia, uma andlise conclusiva
sobre a definicdo qualitativa da familia de ruidos é empreendida. Assim,
somente serdo considerados pertencentes a familia de ruidos aqueles que
0 MMQ ficar dentro de um determinado valor desejado (critério

definido como um desvio méaximo de 5% ou dsv < 0,05).

Para finalizar a metodologia de analise do comportamento dos
ruidos novos em relacéo aos ruidos da base Aurora-1, um quadro com 0s
valores provenientes da aplicacdo do Método dos Minimos Quadrados
(MMQ) para todos os ruidos da familia definida qualitativamente é

apresentado.

Isto posto, baseado no grupamento dos ruidos novos que
formam familia com os ruidos da base de dados Aurora-1 é que se

decidiu pela necessidade ou ndo de mudancas na base de dados ruidosa.

Assim, esta metodologia foi aplicada para os ruidos do testd e,
como pode-se notar na subse¢do 5.2.3, o ruido metal-cutting, que ndo
formou familia com o critério de dsv < 5%, foi adicionado a base de
dados, melhorando a performance do sistema WI007. Os demais ruidos
do testd, como formaram familia com os ruidos presentes na base de

dados Aurora-1, ndo foram inseridos na base de dados.
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Um diagrama de blocos da metodologia de avaliagdo dos
ruidos novos na base de dados robusta é apresentado na Figura 5.3, a
seguir.

Curvas Avaliacdo Tabela de Curvas
Pesq vs. TA[ ™ qualitativafp|{ pontos | de |—
(subjetiva)| [experimentais ajuste

Quadro Familias de base de dados
MMQ | comparativo (- i P robusta
dos MMQ’s

Figura 5.3: Diagrama de blocos da metodologia de avaliagao dos ruidos novos
na base de dados robusta
As curvas Pesq vs. TA, conforme supracitado, sdo produzidas
com os dados experimentais, considerando trés testes (testa, testb e

testd), e para 0s cenarios:
o treinamento em condicGes limpas;

o treinamento em condic¢Ges multiplas.

A avaliagdo qualitativa é feita sobre as curvas Pesq vs. TA, e,
a partir dessa avaliacdo e da tabela de pontos experimentais séo obtidas
as curvas de ajuste pelo Mail. Na sequiéncia é produzido os valores de
MMQ entre as curvas de ajuste dos ruidos do testd e as curvas dos
ruidos do “testa” e “testb” da base de dados Aurora-1.

Um quadro comparativo dos MMQ’s de cada curva auxilia na
comparacao dos valores para a determinacdo dos ruidos que formam

familia, e assim fazer inferéncia sobre a base de dados robusta.
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E preciso lembrar que a base de dados Aurora-1 foi produzida

com os testes: testa, testb e testc. O esquema a seguir mostra uma visao

geral dos ruidos da base Aurora-1:

suburban train (subway) )

crowd of people (babble)
car

exhibition-hall (exhibition) D

> testa

>~ testb

restaurant Y
street

airport

train-station (train) >,

subway + MIRS
street + MIRS

testc

Conforme apresentado anteriormente, o testc foi produzido com

0 ruido subway e street, com ambos sendo submetidos ao filtro Mirs.

O testd foi produzido com os ruidos novos:

metal-cutting
tunnel-front
tunnel-inside

crowd-children

A nomenclatura na lingua inglesa foi adotada aqui devido a

maior facilidade de trabalhar com termos mais curtos. Além disso,

mostra-se mais adequada aos termos usados para os ruidos da base de

dados Aurora-1.
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Em relacdo aos resultados tabelados, as curvas Pesq vs. TA (e
SNR vs. Pesq apresentadas na subsecéo 5.3) fornecem mais informagdes
sobre o comportamento dos ruidos de cada teste perante a qualidade dos

sinais de fala.

Todos os resultados apresentados estdo baseados nos dados de
saida dos SRAF utilizados: com o uso do front-end WI007 e do front-
end WI1008.

Em cada figura nos comparativos gréficos sdo apresentadas
legendas das curvas dos ruidos dos testes da base Aurora-1 e do testd

para facilitar a visualizacdo, informando o tipo de tracado de cada curva.

Além disso, importa lembrar que os valores Pesq, ferramenta
apresentada no capitulo 2, sdo produzidos com a referéncia (sinal limpo)
em relacdo ao sinal degradado, antes de passarem pelos front-ends

mencionados.

Assim, nas se¢des que seguem, as curvas de cada teste (testa e
testb) da base Aurora-1 com o testd sdo mostradas para facilitar o
comparativo do comportamento dos ruidos novos em relagdo aos demais

ruidos e a caracterizagdo em grupos e/ou familias.

Conforme mencionado anteriormente, a caracterizacdo em
grupos e/ou familias de ruidos pode, a principio, ndo ser considerada
importante para melhorar a taxa de reconhecimento de sistemas de
RAFR. Estudos desse tipo, no entanto, podem auxiliar na avaliagdo e
construcdo da base de dados robusta, e, desta forma, indiretamente
contribuir para uma melhor performance do sistema, e isto € mostrado

neste trabalho.



Resultados 149

Por exemplo, quando as curvas Pesq vs. TA do comportamento
dos ruidos forem diferentes em relacdo a uma determinada preciséo
requerida, pode-se misturar a base de dados o ruido que mais afeta o
sistema, como o ruido metal-cutting comentado antes, e fazer a devida
calibragdo da base de dados para que a taxa de acerto melhore. Sabe-se,
porém, que isso ndo garante o sucesso na melhoria da resposta do
sistema, pois nem sempre basta apenas acrescentar os ruidos a base de
dados, embora esta seja a principal caracteristica na construcdo de
SRAF robustos.

A base de dados Aurora-1, foi construida com essa
caracteristica de constru¢do de SRAF robustos, ou seja, com a mistura
de ruidos aos sinais de fala que constituem a base de dados, contudo, no
projeto da referida base de dados (Aurora-1) ndo apresentam um
procedimento metodoldgico de avaliacdo e construcdo (da base de

dados) fundamentado em modelos matematicos, como proposto aqui.

5.2.1 Usando o testd e treinamento sob condi¢des limpas

O objetivo neste tépico é definir quais dos ruidos novos do
testd apresentam comportamento similar aos da base de dados Aurora-1,
identificando se pertencem ao mesmo grupo, classe ou familia de ruidos.
Além disso, pode-se determinar, em relacdo aos valores Pesq, qual

desses ruidos afeta mais a resposta dos sistemas de RAF usados.

Para caracterizar os ruidos em familias ou classes de ruidos
com comportamento similar, sdo considerados dois modelos de
avaliacdo: 1. modelo de avaliacdo qualitativo; 2. modelo de avaliacdo

quantitativo.
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1. E definido aqui como modelo de avaliagdo qualitativo, que
é subjetivo, 0 modelo formado pela visualizagdo gréfica das
curvas de ajuste dos ruidos. Assim, caso haja uma
semelhanca no comportamento conclui-se que 0s ruidos
podem formar uma familia ou um grupo com caracteristicas

similares.

2. O modelo de avaliagdo quantitativo é aplicado sobre a
resposta da avaliacdo qualitativa. Dessa forma, pode-se
definir com melhor precisdo as familias baseado na

avaliacdo do MMQ.

Explicando: no modelo quantitativo é considerada a
proximidade das curvas de ajuste de cada ruido novo (ruidos do testd)
com a(s) curva(s) de ajuste do(s) ruido(s) de referéncia (ruidos
pertencentes a base de dados Aurora-1) em uma margem de erro de 5%
obtida da aplicagdo do Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Entéo,
por definicdo, é considerada aqui uma curva A com comportamento
familiar a curva referéncia B se, e somente se, 0s pontos da curva de
ajuste de A apresentarem o valor da soma dos desvios quadratico menor

ou igual a 5% (dsv < 0,05) em relagdo aos pontos da curva referéncia B.

O valor dsv < 0,05 é apenas uma idéia da precisdo requerida
para confirmar ou ndo a hipétese de uma curva A ter comportamento
similar a uma curva B. Usando o bom senso, porém, nada impede que
esse valor seja modificado para auxiliar na definicdo da construcdo de

bases de dados robustas.
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Para determinar a curva de ajuste é aplicado o método
proposto na subsecdo 5.1.3, Método de Ajuste Inicial Logistico (Mail).
Assim, os parametros das curvas de ajuste de cada ruido serdo obtidos e
torna-se possivel fazer inferéncias. Neste sentido, a partir dos pontos
experimentais das curvas dos ruidos, é obtida a “melhor” curva de ajuste
(respeitada a precisdo definida), e, consequentemente, calculados os
pardmetros a, b e ¢ correspondentes, para medir com mais precisdo, com

0 MMQ, o quanto essas curvas se comportam de modo similar.

Nas sequéncia sdo apresentadas as curvas Pesq vs. TA da
resposta dos sistemas para cada front-end (WI1007 e WI008), sob os
diversos cenarios, e sdo feitas inferéncias sobre o comportamento dos

ruidos novos empregando o Mail.

5.2.1.1 Usando o testa - testd e WI1007

Neste item sdo apresentadas as curvas dos ruidos do testa e do
testd com o uso do WIOO7 e condi¢cBes limpas. Primeiramente é
analisado o comportamento das curvas dos ruidos de forma qualitativa;
na sequéncia, a partir desta andlise, sdo identificadas em um Unico
gréfico as curvas que tém comportamento similar para todos os valores
Pesq. A partir do grafico com as curvas de comportamento similar,
verificadas qualitativamente, sdo definidas pelo Mail as curvas de ajuste

para cada ruido.

Desta forma, a partir das curvas de ajuste, é calculado o MMQ
de cada uma dessas curvas para cada ruido novo em relacdo aqueles da
base de dados Aurora-1, com o critério dsv < 0,05. Assim é decidido se

a avaliacdo qualitativa € aceitavel.
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A Figura 5.4a mostra o comportamento das curvas Pesq vs.
TA dos ruidos do testa da base Aurora-1 com os ruidos do testd, depois
do processo de reconhecimento sob treinamento em condigdes limpas,

usando o WI1007.

Comparativo Testa - Testd WIDO? Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.4a: Comparativo testa-testd usando W1007 sob condi¢des limpas

Tomando como base a avaliacdo qualitativa comentada
anteriormente, pode-se dizer que, com a atuacdo do WI007 sob
condigdes limpas, os ruidos car, tunnel-front e crowd-children podem

formar uma familia de ruidos.

A Figura 5.4b, apresenta as curvas dos ruidos car, tunnel-front
e crowd-children que se avalia, qualitativamente, terem comportamento

similar para formar uma familia.
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Ayvaliagdo Qualitativa
Farnilia de Ruidos Testa - Testd WIOD7 Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.4b: Familia de ruidos da avaliagdo qualitativa do testa-testd
usando WI1007 sob condicdes limpas

Seguindo esta mesma forma de avaliagdo qualitativa, pode-se
afirmar que os ruidos subway e exihbition também formam uma familia
de ruidos com comportamento parecido. Para ndo sair do objetivo
proposto neste trabalho, entretanto, o foco do estudo é dado apenas
sobre aos ruidos novos do testd, tomando como referéncia os ruidos da

base Aurora-1 do testa e testb.

Consequentemente, sdo definidos os ruidos do testd que
formam uma familia com os ruidos da referida base de dados. Nada
impede, contudo, que a metodologia aplicada aqui seja aproveitada para

fazer novos comparativos e definir novas familias de ruidos.

Desta forma, utilizando o Mail é possivel, a partir dos pontos
experimentais, se obter os valores aproximados dos parametros a, b e c,

que definem a curva de ajuste usando a equagdo (5.1).
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Assim, a partir dos pontos experimentais das curvas dos
ruidos é obtida a melhor curva de ajuste, e, consequentemente, é
possivel calcular os parametros a, b e c¢ correspondentes, para medir
com mais precisdo 0 quanto essas curvas se comportam de modo

similar.

Na Tabela 5.3a sdo apresentados os valores de seis pontos
experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos car, tunnel-front e
crowd-children, usando o WI007 sob condic¢bes limpas, e, a partir
desses pontos, é definida qual a melhor curva de ajuste para cada um
desses ruidos. Na referida tabela e nas demais, o0 ponto Pesq = 4.5 foi
excluido pelo fato de ndo pertencer ao conjunto de pontos resultantes
dos sinais de fala degradados, portanto € um valor obtido para o sinal

limpo e permanecendo constante para todos os testes feitos.

Tabela 5.3a
Pontos experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos car, tunnel-front e
crowd-children usando o W1007 sob condi¢fes limpas
Car Tunnel-Front | Crowd-Children
TA(%) | Pesq | TA(%) | Pesq | TA(%) | Pesq
9.39 1.386 | 6.54 1.340 | 10.94 1.392
1446 | 1618 | 10.76 | 1.653 | 20.54 1.708
3409 | 1878 | 34.04 | 1931 | 42.88 1.983
67.01 | 2181 | 65.15 | 2.246 | 70.26 2.244
90.04 | 2493 | 86.21 | 2559 | 88.72 2.537
97.41 | 2.793 | 94.86 | 2.856 | 94.13 2.834

Assim, como explicitado anteriormente, a partir dos dados da
Tabela 5.4a, aplicando Mail, que usa 0 MMQ para medir 0s desvios
quadraticos das distancias entre os pontos, obtém-se a melhor curva para

o ruido car, conforme mostra a Figura 5.5a.
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Curva de Ajuste MAIL Ruido Car WI007 Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.5a: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido car usando WI1007
sob condicfes limpas

Por curiosidade, é mostrado na Figura 5.5b a mesma curva de
ajuste, porém produzida através da aplicacdo do Método da Regresséo
Linear (MRL).

Curva de Ajuste MRL Ruido Car Usando WIOO7? Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.5b: Curva de ajuste pela regressdo linear para o ruido car usando WI1007
sob condicOes limpas
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Os parametros a e b da Figura 5.5b foram obtidos diretamente
do MRL. J4 o ¢ foi obtido aplicando-se a e b na equagéo (5.1). No ajuste

pelo MRL, o valor do célculo do MMQ também é apresentado.

Observando os valores da soma dos desvios quadraticos das
curvas das Figuras 5.5a e 5.5b, pode-se notar que hd uma melhor
aproximacdo da curva de ajuste obtida pela aplicacdo do Mail do que
pela aplicacdo do MRL. Esta diferenga entre os métodos se da porque na
regressdo linear ndo foi considerado o valor do pardmetro c, além de

outros aspectos comentados na subsegéo 5.1.3.

Assim, como temos definida pelo Mail a melhor curva de
ajuste do ruido car, pode-se determinar com melhor precisdo se este,
com os demais ruidos (tunnel-front e crowd-children), formam uma

familia.

Desta forma, como ja referido, a partir dos dados da Tabela
5.4a, aplicando Mail, conforme feito com o ruido car, pode-se obter

uma curva de ajuste para o ruido tunnel-front e crowd-children.

As Figuras 5.5¢ e 5.5d mostram as curvas de ajuste do ruido

tunnel-front e crowd-children, respectivamente.
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Figura 5.5c: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido tunnel-front usando W1007
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Figura 5.5d: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido crowd-children usando W1007
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A partir das curvas de ajuste dos ruidos tunnel-front e crowd-
children pode-se calcular, pelo MMQ, a semelhanga que cada uma
dessas curvas tem com a curva do ruido car.

A Figura 5.5e mostra o tracado das curvas de ajuste dos ruidos
car, tunnel-front e crowd-children em um s6 gréafico, onde, MMQ-TF e
MMQ-CC séo os resultados dos modelos dos desvios quadraticos dos
ruidos tunnel-front e crowd-children, respectivamente. Cada curva do
ruido de referéncia é distinguida pelo simbolo triangular.

Avaliagdo do MMO da Familia de Ruidos
Car Tunnel-Front e Crowd-Children
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Figura 5.5e: Avaliagcdo do MMQ da familia de ruidos car, tunnel-front e crowd-
children usando WI1007 sob condigdes limpas

Analisando a Figura 5.5e, e considerando a definicdo de
familia para o valor dsv < 0,05, conclui-se que somente o ruido crowd-

children e o ruido car formam uma familia de ruidos com

comportamento similar.
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Obviamente, para um valor menos restrito dos desvios
guadraticos pode-se incluir o ruido tunnel-front. Por outro lado, se sdo
considerados os valores Pesq > 2, os valores dos desvios quadraticos
passam a ser: MMQ-TF = 0.0425 e MMQ-CC =0.0170.

Estes resultados indicam que a formacgdo de uma familia de
ruidos depende da faixa de valores Pesq que se pretende analisar. E
evidente que esses valores Pesq dependem do nivel de degradacdo
(SNR) de cada sinal.

Finalizando a analise sobre o comportamento dos ruidos
novos da Figura 5.5e, com o uso do WI007 sob condig¢des limpas, sdo
apresentados na Tabela 5.3b os valores dos desvios quadraticos entre as
curvas de ajuste dos ruidos tunnel-front e crowd-children para o ruido
car.

Tabela 5.3b

Desvios quadraticos das curvas de ajuste dos ruidos tunnel-front e crowd-children
para o ruido car usando WI1007 sob condi¢des limpas

Ruidos Novos Tunnel-Front | Crowd-Children
Ruidos Base Aurora-1 MMQ MMQ
Car 0.0590 0.0188

Desta forma, observando a Tabela 5.3b e seguindo o critério
dsv < 0,05, pode-se confirmar que para o WI007 sob condigdes limpas

tem-se a definicdo de apenas uma familia: car e crowd-children.

Faz-se necessario lembrar que, neste trabalho, foram
analisadas as curvas para 0s 6 (seis) valores Pesq experimentais e para
21 (vinte e um) pontos dos valores das curvas de ajuste no intervalo
1,0 < Pesqg < 3,0.
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5.2.1.2 Usando o testa - testd e W1008

A Figura 5.6a mostra 0 comparativo das curvas Pesq vs. TA,
dos ruidos do testa da base Aurora-1 com os ruidos do testd, depois do
processo de reconhecimento sob treinamento em condig¢Bes limpas,
usando o WI1008.

Comparativo Testa - Testd WIDOS Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.6a: Comparativo testa-testd usando WI1008 sob condigdes limpas

Tomando como base a avaliagdo qualitativa feita para a
familia de ruidos definida anteriormente, pode-se concluir que, com a
atuacdo do WI008, os ruidos subway, car, exhibition, tunnel-front e

tunnel-inside podem formar uma familia de ruidos.

A Figura 5.6b mostra as curvas experimentais dos ruidos
subway, car, exhibition, tunnel-front e tunnel-inside, usando o front-end
WI008 sob condicdes limpas e que, segundo o critério qualitativo

adotado aqui, formam uma familia.
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Avaliagdo Qualitativa
Farnilia de Ruidos Testa-Testd WI008 Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.6b: Familia de ruidos da avaliacdo qualitativa do testa-testd usando

WI1008 sob condigdes limpas
A partir dos pontos experimentais das curvas dos ruidos da
Figura 5.6b (com uso do WI008) foi aplicado a mesma metodologia
usada anteriormente para definir se os ruidos tunnel-front e tunnel-inside
formam uma familia com os ruidos da base Aurora-1, ou seja, com 0S

ruidos subway, car e exhibition.

Assim, na Tabela 5.4a sdo apresentados os valores dos seis
pontos experimentais (com degradacdo) das curvas Pesq vs. TA dos
ruidos subway, car, exhibition, tunnel-front e tunnel-inside, usando o
WI008 sob condigdes limpas, €, a partir desses pontos, é definido qual a

melhor curva de ajuste para cada um desses ruidos.
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Tabela 5.4a
Pontos experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos subway, car, exhibition,
tunnel-front e tunnel-inside usando o W1008 sob condigGes limpas

Tunnel-Front | Tunnel-Inside
TA(%) | Pesq | TA(%) | Pesq
96.48 1.340 97.95 1.421
96.82 1.653 97.38 1.655
95.26 1.931 96.60 1.942
90.31 2.246 92.92 2.260
74.04 2.559 75.14 2.572
44,02 2.856 33.26 2.870

Subway Car Exhibition
TA(%) | Pesq | TA(%) | Pesq | TA(%) | Pesq
97.91 1.333 98.48 1.386 97.90 1.289
96.41 1.573 97.58 1.618 96.82 1.544
92.23 1.833 95.29 1.878 92.78 1.804
83.82 2.131 88.49 2.181 84.05 2.095
61.93 2.444 66.42 2.493 63.28 2.404
30.86 2.756 30.84 2.793 32.86 2.726

A seguir, nas Figuras 5.7a a 5.7e sdo apresentadas as curvas
de ajuste para a hipotese da formacéo de familia de ruidos subway, car,
exhibition, tunnel-front e tunnel-inside, respectivamente, em relacdo aos
pontos experimentais, exibindo também os pardmetros e o resultado da

aplicacdo do MMQ.
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Figura 5.7c: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido exhibition usando W1008
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Figura 5.7d: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido tunnel-front usando WI1008

sob condicdes limpas
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Figura 5.7e: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido tunnel-inside usando W1008
sob condices limpas

Conforme modelo adotado anteriormente, a partir das curvas
de ajuste dos ruidos pode-se calcular, pelo MMQ, a semelhanca que
cada uma das curvas dos ruidos tunnel-front e tunnel-inside tem com as

curvas dos ruidos subway, car e exhibition.

Desta forma, como h& trés curvas de referéncia, sdo
apresentados trés graficos para verificar a possibilidade de os ruidos
novos serem familiares ao comportamento de algum dos trés ruidos da

base Aurora-1 supramencionados.

Assim, a Figura 5.7f, mostra o tracado das curvas de ajuste da
familia de ruidos subway, tunnel-front e tunnel-inside. Onde, MMQ-TF
e MMQ-TI sdo os resultados do modelo dos desvios quadraticos dos

ruidos tunnel-front e tunnel-inside, respectivamente.
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Avaliagdo do MMO da Familia de Ruidos
Subway, Tunnel-Front e Tunnel-Inside
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Figura 5.7f: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos subway, tunnel-front
e tunnel-inside usando W1008 sob condigdes limpas

Analisando a Figura 5.7f, e considerando a definicdo de
familia para o wvalor dsv < 0,05, conclui-se que somente o ruido
tunnel-front e o ruido subway formam uma familia de ruidos com
comportamento similar. Porém, a mesma observacdo feita

anteriormente sobre o rigor do valor dsv < 0,05, vale aqui.

A Figura 5.7g mostra o tragado das curvas de ajuste dos
ruidos car, tunnel-front e tunnel-inside.
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Avaliagdo do MMQ da Familia de Ruidos

09r
08r
0.7
06
X ost
0.4r
03¢
-5 Car
02F —&— Tunnel-Front
—+ Tunnekinside
(IS MMO-TF = 0.093 |4
q MMC-TI = 0.0157
D_ 1 L 1 1 1 1 1 1 1

1 12 14 16 18 2 22 24 26 28 3
PESQ-MOS

Figura 5.7g: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos car, tunnel-front
e tunnel-inside usando WI1008 sob condig¢des limpas

Na Figura 5.7g observa-se que o ruido tunnel-inside é o Unico
que satisfaz o critério dsv < 0,05, assim, podendo-se concluir que o

comportamento dos ruidos car e tunnel-inside sdo familiares.

Por outro lado, o ruido exhibition, segundo o critério adotado,
tem comportamento similar ao ruido tunnel-front. Isto pode ser
constatado na Figura 5.7h, que mostra um MMQ-TF = 0.0072 e um
MMQ-TI = 0.1091 em relacdo a curva do ruido exhibition.
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Avaliagdo do MWO da Familia de Ruidos
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Figura 5.7h: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos exhibition, tunnel-front
e tunnel-inside usando WI1008 sob condigdes limpas

Este aspecto, aliado a formacdo da familia subway e tunnel-
front definida anteriormente leva a acreditar que esses dois ruidos
(exhibition e tunnel-front) formam uma familia com o ruido subway.
Isto pode ser provado aplicando-se 0 MMQ para a curva de ajuste dos
ruidos subway, exhibition (curva referéncia) e tunnel-front, conforme

mostra a Figura 5.7i.
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Figura 5.7i: Avaliagdo do MMQ da familia de ruidos exhibition, tunnel-front
e subway usando WI1008 sob condigdes limpas

Finalizando a analise sobre o comportamento dos ruidos com
0 uso do WI008 sob condigdes limpas, na Tabela 5.4b sdo apresentados
os valores dos desvios quadraticos dos ruidos tunnel-front e tunnel-
inside para os ruidos subway, car e exhibition.
Tabela 5.4b

Desvios quadraticos das curvas de ajuste dos ruidos tunnel-front e tunnel-inside
para os ruidos subway, car e exhibition usando WI1008 sob condi¢des limpas

Ruidos Novos Tunnel-Front | Tunnel-Inside
Ruidos Base Aurora-1 MMQ MMQ
Subway 0.0454 0.0578
Car 0.0930 0.0157
Exhibition 0.0072 0.1091
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Desta forma, numa perspectiva geral, observando a Tabela
5.4b e seguindo o critério dsv < 0,05, pode-se confirmar que para o
WI008 sob condicdes limpas temos a definicdo de duas familias: 1)

subway, exhibition e tunnel-front; 2) car e tunnel-inside.

5.2.1.3 Usando o testb - testd e WI1007

Com base em analise anterior, os ruidos do testb pertencentes
a base de dados Aurora-1 sdo: restaurant, street, airport e train-station
(train).

Assim, neste tdpico serdo repetidos os procedimentos do
topico anterior, para que se possa identificar se, entre os ruidos novos
(testd) comparados aos ruidos do testb, hd formacdo de familias de
ruidos com comportamento similar. Para tanto, é seguido o mesmo
critério, ou seja, dsv < 0,05, e, portanto, as curvas dos ruidos do testb e

do testd usando WI007 sob condic¢des limpas também séo apresentadas.

Neste contexto, é analisado o comportamento das curvas dos
ruidos do testb e testd de forma qualitativa e, a partir desta andlise,
identificado em um Unico grafico as curvas que tém comportamento
similar para todos os valores Pesq. A Figura 5.8a apresenta o
comportamento comparativo das curvas Pesq vs. TA, dos ruidos do testb
da base Aurora-1 com os ruidos do testd, depois do processamento sob

treinamento em condic@es limpas, usando o WI1007.
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Figura 5.8a: Comparativo testb-testd usando WI1007 sob condigdes limpas

Na Figura 5.8a, do comparativo entre o testd e o testb,
também pode-se observar alguns grupos de ruidos com comportamento

similar.

E importante lembrar que a escolha inicial do grupo de ruidos
com comportamento similar é subjetiva. Assim, para toda a faixa Pesq
da Figura 5.8a de forma qualitativa, pode-se afirmar que o ruido tunnel-
front praticamente tangencia a forma dos ruidos train-station, street e
crowd-children, podendo todos eles formarem um grupamento familiar

de ruidos.

A curva do ruido tunnel-inside, entretanto, parece estar
préxima o bastante para ser incluida nos testes e identificar se pode fazer

parte desse mesmo grupo. Esta decisdo de incluir o ruido tunnel-inside
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neste momento serd avaliada mais adiante. A Figura 5.8b mostra as
curvas dos ruidos train-station, street, tunnel-front, tunnel-inside e
crowd-children que aqui foram avaliadas qualitativamente como terem

possibilidade de formarem uma familia.

Avaliagio Qualitativa
Farnilia de Ruidos Testd - Testb WIOO7 Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.8b: Familia de ruidos da avaliacéo qualitativa do testd-testb
usando WI007

Da mesma forma que antes, utilizando Mail e 0 MMQ pode-
se, a partir dos pontos experimentais, obter os valores aproximados dos
parametros a, b e ¢, que definem a curva de ajuste de cada um dos

ruidos da Figura 5.8b.

Na Tabela 5.5a séo apresentados os valores dos seis
pontos experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos train-station,
street, tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children, usando o WI1007 sob
condicBes limpas, e, a partir desses pontos, define-se qual a melhor

curva de ajuste para cada um desses ruidos.
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Tabela 5.5a

Pontos experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos train-station, street,

tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children usando WI1007 sob condigdes limpas

Street Train-Station

TA(%) Pesq TA(%) | Pesq

10.46 1.281 8.45 1.368

17.84 1.561 11.57 1.638

38.45 1.859 27.92 1.937

67.11 2.169 60.29 2.263

88.45 2.488 83.65 2.577

95.74 2.800 94.72 2.873
Tunnel-Front Tunnel-Inside Crowd-Children
TA(%) Pesq TA(%) Pesq TA(%) Pesq
6.54 1.340 8.04 1.421 10.94 1.392
10.76 1.653 9.22 1.655 20.54 1.708
34.04 1.931 23.74 1.942 42.88 1.983
65.15 2.246 53.93 2.260 70.26 2.244
86.21 2.559 83.61 2.572 88.72 2.537
94.86 2.856 95.90 2.870 94.13 2.834

Assim, como ja abordado, a partir dos dados da Tabela 5.5a,

aplicando o Mail, e usando 0 MMQ para medir os desvios quadraticos

das distancias entre os pontos, obtém-se a melhor curva para o ruido

street, conforme mostra a Figura 5.8c.
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Figura 5.8c: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido street usando WI1007

sob condigdes limpas
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Desta forma, como se tem definida pelo Mail a curva de ajuste
do ruido street, pode-se determinar com melhor precisao se este, com 0s

demais ruidos (tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children), formam

uma familia.

Antes, porém, é preciso definir a curva de ajuste do ruido
train-station. A Figura 5.8d, a seguir, mostra a curva de ajuste para este

ruido, com os respectivos valores dos parametros e do MMQ calculado

em relacdo aos pontos experimentais.

Curva de Ajuste MAIL Ruida Train-Station WI0O7 Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.8d: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido train-station usando W1007

As curvas de ajuste para os ruidos tunnel-front, tunnel-inside e
crowd-children, para o WI007 sob condi¢des limpas ja foram definidas

antes, a excecdo do ruido tunnel-inside, que tem a curva de ajuste

PESQ-MOS

sob condigdes limpas

apresentada na Figura 5.8e, a seguir.
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Curva de Ajuste MAIL Ruido Tunnel-Inside WI0O? Sob Condigdes Limpas
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Figura 5.8e: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido tunnel-inside usando WI1007
sob condigdes limpas

Conforme procedimento anterior, pode-se calcular, pelo
MMQ, a semelhanga que cada uma dessas curvas tem com a curva dos

ruidos de referéncia: street e train-station.

A Figura 5.8f mostra o tracado das curvas de ajuste dos ruidos
street, tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children em um sé gréfico,
onde MMQ-TF, MMQ-TI e MMQ-CC séo os resultados do modelo dos
desvios quadraticos dos ruidos tunnel-front, tunnel-inside e crowd-

children, respectivamente.
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Avaliagdo do MMQ da Familia de Ruidos
1 Street, Tunnel-Front, Tunnekinside e Crowd-Children
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Figura 5.8f: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos street, tunnel-front,
tunnel-inside e crowd-children usando WI1007 sob condigdes limpas

Analisando a Figura 5.8f, e considerando a definicdo de
familia para o valor dsv < 0,05, conclui-se que somente o ruido
crowd-children e o ruido street formam uma familia com
comportamento similar.

Igualmente, observando os resultados dos valores do MMQ
mostrados na Figura 5.8f, pode-se perceber que a curva do ruido tunnel-
inside é a que mais se distancia do comportamento da curva do ruido
street.

Para o ruido tunnel-front, constata-se uma maior aproximacédo
com o ruido street do que com o ruido tunnel-inside, porém nado se

enquadra dentro do critério adotado (dsv < 0,05).
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Por outro lado, com o ruido train-station, a caracteristica da

familia definida anteriormente muda sensivelmente.

Conforme pode-se detectar na Figura 5.8g, crowd-children
deixa de fazer parte da familia constituida por train-station, dando lugar
aos ruidos tunnel-front e tunnel-inside, que ndo formaram familia com o
ruido street.

Pelo critério adotado fica facil perceber que os ruidos street e
train-station ndo tém a curva de ajuste préxima uma da outra, assim,

ndo formam uma familia entre sf.

Avaliagdo do MMG da Familia de Ruidos

1 Train-Station, Tunnel-Frant, Tunnel-Inside e Crowd-Children
T : T T T : T T T ]
naf
nsr
07F
06F
Loost
n4r
=7~ Train-Station
0.3 —&~ Tunnel-Front T
—=~ TunnelInside
0.2 Crowi-Children 1
hMC-TF = 0.0159
01 MMO-TI= 00224 |5
A rM-CC = 0.0603
.' 1 1 1

1 12 14 168 18 2 22 24 2B 28 E
PESQ-MOS

Figura 5.8g: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos train-station, tunnel-front,
tunnel-inside e crowd-children usando WI1007 sob condi¢des limpas

Finalizando a andlise do comportamento dos ruidos do testb

com o testd com uso do WI007 sob condi¢Ges limpas, sdo apresentados
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na Tabela 5.5b os valores dos desvios quadraticos dos ruidos tunnel-

front, tunnel-inside e crowd-children para o ruido street e train-Station.

Tabela 5.5b
Desvios quadraticos das curvas de ajuste dos ruidos tunnel-front, tunnel-inside e
crowd-children para os ruidos street e train-station usando W1007
sob condi¢des limpas

Ruidos Novos Tunnel-Front | Tunnel-Inside | Crowd-Children
Ruidos Base Aurora-1 MMQ MMQ MMQ
Street 0.0995 0.2758 0.0207
Train-Station 0.0159 0.0224 0.0603

Desta forma, observando a Tabela 5.5b

e seguindo o

critério dsv < 0,05, pode-se confirmar que para o WI007 sob condigdes

limpas, tendo em conta os ruidos do testb e testd, se tem a definicéo de

mais duas familias de ruidos: 1) street e crowd-children; 2) train-

station, tunnel-front e tunnel-inside.

5.2.1.4 Usando testb - testd e W1008

A Figura 5.9a mostra o comportamento das curvas Pesq vs.

TA, dos ruidos do testb da base Aurora-1 com os ruidos do testd, depois

do processo de reconhecimento, usando o WI008 sob treinamento em

condic@es limpas.
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Figura 5.9a: Comparativo testb-testd usando WI1008 sob condigdes limpas

Tomando como base a avaliagdo qualitativa feita para as
familias de ruidos anteriormente definidas, pode-se argumentar que,
com a atuacdo do WI008, os ruidos street, train-station, tunnel-front,

tunnel-inside e crowd-children podem formar uma familia de ruidos.

A Figura 5.9b, apresenta as curvas experimentais dos ruidos
street, train-station, tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children,
usando o front-end WI008 sob condi¢des limpas e que, segundo 0s

critérios qualitativos adotados aqui, formam uma familia.
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Avaliagdo Qualitativa
Familia de Ruidos Testh - Testd WIDO8 Sob Condigées Limpas
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Figura 5.9b: Familias de ruidos do comparativo testb — testd
usando WI1008 sob condigdes limpas

Na Tabela 5.6a sdo apresentados os valores de seis pontos
experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos street, train-station,
tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children, usando o WI008 sob
condicBes limpas, e, a partir desses pontos, se define qual a melhor

curva de ajuste para cada um desses ruidos.
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Pontos experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos street, train-station,

Tabela 5.6a

tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children usando WI008 sob condigdes limpas

Street Train-Station

TA(%) Pesqg | TA(%) Pesq

29.87 1.281 29.96 1.368

60.07 1.561 62.57 1.638

83.28 1.859 84.57 1.937

92.78 2.169 93.77 2.263

96.74 2.488 96.73 2.577

97.64 2.800 98.36 2.873

Tunnel-Front Tunnel-Inside Crowd-Children

TA(%) | Pesq | TA(%) Pesqg | TA(%) Pesq
96.48 1.340 97.95 1421 43.60 1.392
96.82 1.653 97.38 1.655 68.09 1.708
95.26 1.931 96.60 1.942 85.05 1.983
90.31 2.246 92.92 2.260 93.07 2.244
74.04 2.559 75.14 2.572 95.12 2.537
44.02 2.856 33.26 2.870 95.31 2.834

Uma vez que anteriormente, na subsecdo 5.2.1.2, foram

definidas as curvas de ajuste dos ruidos tunnel-front e tunnel-inside para

0 WI008 sob condicdes limpas, torna-se desnecessario repeti-las.

Em prosseguimento, nas Figuras 5.10a, 5.10b e 5.10c, as

curvas de ajuste dos ruidos street, train-station, e crowd-children séo

apresentadas sob o mesmo modelo anterior, ou seja, apresentando o

valor dos parametros e o resultado da aplicacdo da soma dos desvios

quadraticos ou MMQ em relag8o aos pontos experimentais.
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Curva de Ajuste MAIL Ruido Street WWI0O8 Condigdes Limpas
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Figura 5.10a: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido street usando WI008
sob condiges limpas
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Figura 5.10b: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido train-station usando WI1008
sob condigdes limpas
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Figura 5.10c: Curva de Juste pelo Mail para o ruido crowd-children usando WI1008

sob condiges limpas

A partir das curvas de ajuste dos ruidos, pode-se calcular, pelo

MMQ, a distancia que cada uma das curvas dos ruidos tunnel-front,

tunnel-inside e crowd-children tem das curvas dos ruidos referéncia:

street e train-station.

Desta forma, como existem duas curvas de referéncia, sdo

apresentados dois graficos para verificar a hipotese de os ruidos novos

serem familiares ao comportamento de algum dos dois ruidos da base

Aurora-1, ou seja: street e/ou train-station.

A Figura 5.10d mostra o tracado da curva de ajuste do ruido

street
children).

com 0s demais ruidos (tunnel-front, tunnel-inside e crowd-
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Avaliagdo do MMG da Familia de Ruidos
Street, Tunnel-Front, Tunnel-lnside e Crowd-Children
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Figura 5.10d: Avaliagdo do MMQ da familia de ruidos street, tunnel-front,
tunnel-inside e crowd-children usando WI1008 sob condi¢des limpas

Analisando a Figura 5.10d, e considerando o sistema WI1008
sob condigdes limpas, com o critério dsv < 0,05, conclui-se que o0s
ruidos tunnel-front e crowd-children formam uma familia de ruidos com

comportamento similar ao ruido street.

Conforme pode ser observado na Figura 5.10e, contudo, para
0 ruido train-station, ainda com o uso do WI008 sob condicGes limpas,
e adotanto o mesmo critério, conclui-se que ndo hd a formacgdo de
familia de ruidos. A Figura 5.10e apresenta o tragado da curva de ajuste
do ruido train-station com os mesmos ruidos (tunnel-front, tunnel-inside

e crowd-children).
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Avaliagdo do MMQ da Familia de Ruidos
12 Train-Station, Tunnel-Front, Tunnel-lnside e Crowd-Children
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Figura 5.10e: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos train-station, tunnel-
front, tunnel-inside e crowd-children usando WI1008 sob condi¢des limpas

Finalizando a andlise sobre o comportamento dos ruidos com
0 uso do WI008 sob condigdes limpas para o comparativo dos ruidos do
testb e testd, sdo apresentados na Tabela 5.6b os valores dos desvios
quadraticos dos ruidos tunnel-front, tunnel-inside e crowd-children para
0s ruidos street e train-station.

Tabela 5.6b
Desvios quadraticos das curvas de ajuste dos ruidos tunnel-front, tunnel-inside e
crowd-children para os ruidos Street e Train-Station usando W1008
sob condicOes limpas

Ruidos Novos Tunnel-Front | Tunnel-Inside | Crowd-Children
Ruidos Base Aurora-1 MMQ MMQ MMQ
Street 0.0343 0.0800 0.0076
Train-Station 0.8902 0.7885 0.5125
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Assim, observando a Tabela 5.6b e seguindo o critério
dsv < 0,05, pode-se confirmar que para o0 WI008 sob condigdes limpas
para 0 comparativo entre os ruidos do testb e testd, tem-se a defini¢do de

mais uma familia: street, tunnel-front e crowd-children.

5.2.2 Usando o testd e treinamento sob condi¢fes multiplas

O objetivo desta subsecdo é a analise do comportamento dos
ruidos novos sob teste em mudltiplas condi¢fes para verificar, com o
mesmo procedimento feito para condi¢bes limpas, se ha formacdo de
grupamentos de ruidos com caracteristicas similares. Assim sendo, séo
apresentadas as curvas Pesq vs. TA dos ruidos novos em conjunto com

0s testes (testa e testb) da base Aurora-1.

Assim, a partir dessas curvas e das defini¢des de familia de
ruidos feitas em tdpicos anteriores, os ruidos novos sao avaliados quanto

a base de dados robusta empregada e aos resultados obtidos.

5.2.2.1 Usando o testa — testd e W1007

A Figura 5.11a mostra o comparativo das curvas Pesq vs. TA,
dos ruidos do testa da base Aurora-1 com os ruidos do testd, ap6s o
processo de reconhecimento sob treinamento em condi¢cdes maltiplas,
usando o WI007.
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Figura 5.11a: Comparativo testa-testd usando WI1007 sob condi¢Ges multiplas

20

Pode-se concluir pela observagdo da Figura 5.11a que, quando
0 teste € feito sob condi¢cBes multiplas, ha uma maior aproximacao das
curvas dos ruidos, e, desta forma, quase todos formam um grupamento
com comportamento similar. Na avaliacdo qualitativa feita aqui o ruido
metal-cutting, contudo, ainda ndo pertence a nenhum grupamento,
pois para a faixa 1,5 < Pesq < 3,0 mostra valores de taxa de acerto

distantes em relagdo aos demais ruidos.

Para avaliar a hipétese lancada de que o ruido metal-cutting
ndo faz parte de nenhum grupo de ruidos, a partir desse ponto este
aspecto € avaliado. A Figura 5.11b apresenta as curvas Pesq vs. TA dos

ruidos do testa da base Aurora-1 com a curva do ruido metal-cutting.
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Avaliagdo Qualitativa
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Figura 5.11b: Familia de ruidos da avaliagdo qualitativa do testa-metal-cutting
usando WI1007 sob condi¢es maltiplas
Conforme pode-se observar na Figura 5.11b, o ruido metal-
cutting apresenta um comportamento similar as curvas dos ruidos
subway e exhibition somente para uma faixa Pesq-MOS muito pequena:
1,5 <Pesq < 2,0.

E oportuno lembrar que o ruido metal-cutting foi o Gnico que
ndo apareceu nas familias de ruidos definidas anteriormente. Para
comprovagao, entretanto, de que o ruido metal-cutting, considerando os
critérios adotados, precisa ter suas caracteristicas presentes na base de

dados robusta, todos 0s passos da metodologia serdo aplicados.

Nesse viés, a metodologia de avaliagdo da base de dados
ruidosa proposta neste trabalho sera aplicada para calcular o valor dos
desvios quadraticos somente para o ruido metal-cutting em relacéo aos

demais ruidos da base de dados Aurora-1.
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Na Tabela 5.7a sdo apresentados os valores dos pontos
experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos do testa: subway,

babble, car, exhibition e mettal-cutting.

Tabela 5.7a
Pontos experimentais das curvas Pesq vs. TA dos ruidos subway, babble, car,
exhibition e mettal-cutting usando WI1007 sob condigdes multiplas
Subway Babble

TA(%) Pesq TA(%) Pesq
26.13 1.333 27.18 1.391
66.9 1573 62.15 1.691
88.36 1.833 87.55 1.997
94.44 2131 95.28 2.315
96.47 2.444 97.04 2.617
97.61 2.756 97.73 2.910

Car Exhibition Metal-Cutting
TA(%) Pesqg | TA(%) | Pesqg | TA(%) | Pesq
20.58 1.386 24.34 1.289 93.69 1.548
53.44 1.618 6436 | 1544 | 92.18 | 1.660
87.8 1.878 87.60 | 1.804 [ 90.54 | 1.849
95.74 2.181 94.11 | 2095 | 85.90 | 2.099
97.61 2.493 96.67 | 2404 | 77.40 | 2.385
98.03 2.793 97.41 2.726 55.39 2.690

A partir dos pontos experimentais da Tabela 5.7a sédo
produzidas as curvas de ajuste pelo Mail. Desta forma, nas Figuras
5.12a, 5.12b, 5.12c, 5.12d e 5.12¢e séo apresentadas as curvas de ajuste
dos ruidos metal-cutting, subway, babble, car e exhibition, para o
WI007 sob condi¢des multiplas, sob o mesmo modelo anterior, ou seja,
apresentando o valor dos pardmetros e o resultado da aplicacdo da soma

dos desvios quadraticos ou MMQ em relagdo aos pontos experimentais.
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Figura 5.12a: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido metal-cutting usando W1007

sob condigdes multiplas
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Figura 5.12b: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido subway usando WI1007

sob condigdes multiplas
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Figura 5.12c: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido babble usando WI1007
sob condigdes multiplas
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Figura 5.12d: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido car usando W1007
sob condig¢des multiplas
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Figura 5.12e: Curva de ajuste pelo Mail para o ruido exhibition usando W1007
sob condigdes multiplas

A partir das curvas de ajuste dos ruidos pode-se calcular, pelo
MMQ, a distancia da curva do ruido metal-cutting para cada uma das
curvas dos ruidos referéncia: subway, babble, car e exhibition. Assim,
como existem trés curvas de referéncia, sdo apresentadas as trés curvas
em figuras distintas para confirmar a hipo6tese do ruido metal-cutting
ndo formar familia com outro tipo de ruido, mesmo sob condicdes
maltiplas, ou seja, aqui esta sendo aplicando o método para negar a

formacéao de grupos de ruidos com o ruido metal-cutting.

A Figura 5.12f mostra o tracado da curva de ajuste do ruido

subway com o ruido metal-cutting.
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Avaliacdo do MMQ da Familia de Ruidos
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Figura 5.12f: Avaliagcdo do MMQ da familia de ruidos subway e metal-cutting
usando WI007 sob condi¢Ges multiplas

Como pode-se perceber da Figura 5.12f, a curva do ruido
metal-cutting com a do ruido subway séo similares apenas para uma

faixa Pesq pequena, no cotovelo superior e 0 DESVIO > 5%.
A Figura 5.12g apresenta o tragado da curva de ajuste do ruido
babble com o ruido metal-cutting.
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Figura 5.12g: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos babble e metal-cutting
usando WI1007 sob condi¢Bes multiplas
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Como também pode-se constatar da Figura 5.12g, a curva do
ruido metal-cutting com a do ruido babble ndo sdo similares e o
MMQ = 0.1175, ou seja, dsv > 5%.

As Figuras 5.12h e 5.12i mostram o tracado da curva de ajuste

do ruido car e do ruido exhibition com o ruido metal-cutting,

Awaliagdo do MMG da Familia de Ruidos
1 Car e hMetal-Cutting WIOD?7 Sob Condigdes Multiplas
08
08
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Figura 5.12h: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos car e metal-cutting
usando WI1007 sob condi¢Bes multiplas
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Figura 5.12i: Avaliacdo do MMQ da familia de ruidos exhibition e metal-
Cutting usando WI1007 sob condi¢bes maltiplas
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Além das figuras anteriores (Figuras 5.12f e Figura 5.129),
pode-se perceber analisando as Figura 5.12h e 5.12i, que a curva do
ruido metal-cutting com a do ruido car e com o ruido exhibition,
conforme calculo do MMQ, também ndo sdo similares a ponto de

formar uma familia de ruidos com comportamento similar.

Isso posto, ao calcular o MMQ da curva do ruido metal-
cutting para as curvas dos ruidos subway, babble, car e exhibition,
observa-se um maior valor dos desvios quadraticos, acima dos 5%
(dsv > 0,05) definido anteriormente. Isto confirma a hipotese da
avaliacdo qualitativa, de que o ruido metal-cutting, para o sistema
WI007, ndo tem comportamento similar a nenhum outro ruido da base
de dados Aurora-1, mesmo com o testd sendo executado sob

treinamento em condic¢Ges maltiplas.

A Tabela 5.7b mostra os valores do MMQ do ruido metal-
cutting em relagdo aos ruidos do testa com o uso do WI007 sob

condigdes maltiplas.

Tabela 5.7b
Desvios quadraticos das curvas de ajuste do ruido metal-cutting para os ruidos
subway, babble, car e exhibition usando WI007 sob condi¢des maltiplas

Ruidos Novos Metal-Cutting
Ruidos Base Aurora-1 MMQ
Subway 0.0823
Babble 0.1174
Car 0.0662
Exhibition 0.1007

Esse comportamento do ruido metal-cutting pode ser
observado em todos os resultados, inclusive os tabelados, o que também

leva a crer que esse tipo de ruido carece de mais estudos dentro do
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contexto da base de dados ruidosa utilizada. E necessério verificar,
entretanto, qual é o comportamento desse ruido com o uso do WI008

sob as mesmas condi¢des, o que é feito no item a seguir.

5.2.2.2 Usando o testa — testd e W1008

A Figura 5.13a mostra 0 comportamento das curvas Pesq Vvs.
TA, dos ruidos do testa da base Aurora-1 com os ruidos do testd, apds o
processo de reconhecimento sob treinamento em condigdes multiplas
usando o WI008.
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Figura 5.13a: Comparativo testa-testd usando WI008 sob condicdes multiplas

Assim, para melhorar os estudos sobre o ruido metal-cutting e
descobrir se este ruido se comporta dentro do critério adotado, pode-se
avaliar, ainda, 0 seu comportamento para um sistema com o uso do

WI1008 sob condi¢des multiplas. Desta forma, apds submeter o sinal de
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ruido as caracteristicas do W1008, que tem filtros de reducéo de ruido, é

avaliado o comportamento sob a base de dados ruidosa.

Na Figura 5.13a observa-se que 0 comportamento dos ruidos
adotando o WI008 sob condi¢cBes multiplas é semelhante quando é
usado o WI007 nas mesmas condi¢des, porém no WI008 o tracado das
curvas em geral, especialmente para a faixa mais degradada (Pesq < 2),
muda sensivelmente, com a elevacdo da taxa de acerto. Este fato ¢

explicado pela presenca no WI008 dos filtros de reducéo de ruido.

Para o ruido metal-cutting a agdo do WI1008 também aumenta
a taxa de acerto para 0s niveis de degradacdo maiores dos sinais de fala,
porém no geral o comportamento desse ruido é quase 0 mesmo ao do

uso do WI007 sob as mesmas condicoes.

Para facilitar a andlise e se verificar com mais facilidade as
explicacdes anteriores, na Figura 5.13b é apresentada uma comparacao
entre as curvas de ajuste do ruido metal-cutting do WI007 com a do
WI1008, ambos sob condigdes maltiplas.

Curvas de Ajuste MAIL Ruido Metal-Cutting WI0O7 e YWi008
1 . . . Suh‘Cundigﬁea Miltiplas .

09r

08F

07F
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=~ Metal-Cutting com WIOO7

—&- Metal-Cutting com WI0OE [+

MQ = 0.0271

I I I | T T T T

12 14 16 18 2 22 24 26 28 3
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Figura 5.13b: Comparativo entre as curvas do ruido metal-cutting
usando WI007 e WI008 sob condi¢des maltiplas
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Como é possivel observar da Figura 5.13b, a curva do ruido
metal-cutting praticamente ndo mudou o seu comportamento do sistema
que usa 0 WI007 para o sistema que usa 0 WI008. Aplicando 0 MMQ,
pode-se notar que a soma dos desvios quadraticos é igual a 2,71%,
abaixo dos 5% do critério estabelecido para verificar a semelhanca no

comportamento das curvas, conforme a metodologia proposta.

Assim pode-se concluir que, da Figura 5.13a, quase todos 0s
ruidos novos formam um grupamento com comportamento similar, a
exce¢do do ruido metal-cutting na faixa 1,5 < Pesq < 3,0, onde os
valores de taxa de acerto sdo sensivelmente diferentes em relacdo aos

demais ruidos.

Considerando, entdo, a analise qualitativa e o reconhecimento
sob mdltiplas condi¢es usando o WI008, para toda a faixa Pesq da
Figura 5.13a, conclui-se que os ruidos subway, car, exhibition, tunnel-
front, tunnel-inside e crowd-children formam um grupo de ruidos com o

comportamento muito parecido para as curvas Pesq vs. TA.

Por outro lado, com base no critério adotado (dsv < 0,05), o

ruido metal-cutting ndo forma familia com nenhum dos demais ruidos.

Desta forma, como o comportamento do ruido metal-cutting e
dos demais ruidos ndo mudou a ponto de ser feita uma avaliacdo
qualitativa diferente da anterior, ndo serd aplicada a metodologia de
avaliacdo da base ruidosa para o sistema com o WI008 sob condigdes
multiplas. Ademais, acredita-se que todos os procedimentos feitos até
aqui explicam suficientemente como é realizada a aplicacdo da

metodologia proposta.
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No Apéndice F encontram-se, as curvas comparativas dos
ruidos do testa e do ruido metal-cutting para o WI007 e para o WI008
sob condigdes multiplas em uma mesma figura para facilitar

comparacdes.

Além disso, ainda no apéndice F pode-se analisar as curvas de
ajuste dos ruidos do testa e do ruido metal-cutting para o WI008 sob
condi¢des mdaltiplas, com os respectivos resultados dos calculos do
MMQ e constatar que ndo é necessaria a aplicacdo da metodologia neste

Caso.

Mesmo com o teste sendo feito sob condi¢cBes multiplas,
portanto, o ruido metal-cutting mostra que suas caracteristicas na base
de dados robusta, considerando o critério de dsv < 0,05, podem néo estar
presentes o suficiente para melhorar a taxa de acerto em relagdo aos

demais ruidos.

Desta forma, observando todos os resultados encontrados até
aqui, confirma-se que o fato de se usar uma base de dados robusta bem
projetada leva a obtengdo de melhores resultados nas taxas de acerto e
em um desempenho mais robusto do SRAF quando o reconhecimento
de fala se faz necessario em meio ruidoso. A base de dados, no entanto,
precisa estar bem projetada. Assim, conforme ja referido, na subse¢do
5.2.3 é apresentado um estudo do ruido metal-cutting presente na base

de dados Aurora-1.

Antes, porém, nos itens 5.2.2.3 e 5.2.2.4 apresenta-se

resumidamente a avaliacdo para os ruidos novos em relagdo aos ruidos
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do testb, tanto para o WIO07 como para o WIO08, em condi¢bes

maultiplas.

5.2.2.3 Usando o testb — testd e WI1007

Em relacéo ao comparativo com os ruidos do testb e testd, sdo
apresentadas algumas consideracdes somente com base no critério
qualitativo. Cabe lembrar aqui que, para a avaliacdo dos ruidos novos,
em relacdo a base de dados ruidosa (base Aurora-1), 0 mais importante é
a comparagao com os ruidos que constituem esta base de dados, que foi

realizado na subsecéo anterior.

Na Figura 5.14, portanto, mostra-se 0 comparativo das curvas
Pesq vs. TA, dos ruidos do testb da base Aurora-1 com 0s ruidos do
testd, depois do processo de reconhecimento sob treinamento em

condigdes multiplas, usando o WI007.

Comparativa Testh - Testd WI0O07 Condigdes Miltiplas
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Figura 5.14: Comparativo testb-testd usando WI1007 sob condi¢fes multiplas
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Pode-se desprender da Figura 5.14 que, igualmente, quase
todos os ruidos formam um grupamento com um comportamento
similar, a exce¢cdo do ruido metal-cutting, que para a faixa
2,0 < Pesq < 3,5, mostra valores de taxa de acerto sensivelmente abaixo

dos valores dos demais ruidos.

Assim, para toda a faixa Pesq-MOS da Figura 5.14, observa-
se que os ruidos restaurant, street, airport, train-station, tunnel-front,
tunnel-inside e crowd-children formam um grupo de ruidos com o

comportamento parecido para as curvas Pesq vs. TA.

Desta forma, também para os ruidos do testb e uso do WI1007
sob condigBes multiplas, revela-se que o fato de se usar uma base de
dados robusta equilibrada implica a obtencdo de melhores resultados nas
taxas de acerto e um desempenho mais robusto do SRAF quando o

reconhecimento de fala se faz necessario em meio ruidoso.

E, da mesma maneira que no comparativo dos ruidos do testa
sob as mesmas condicBes de processamento, 0s resultados anteriores
também mostram um comportamento diferente para o ruido metal-
cutting. Como mencionado antes, este aspecto vem sendo observado em

todos os resultados.

5.2.2.4 Usando o testb — testd e WI1008

A Figura 5.15 mostra o comparativo das curvas Pesq vs. TA,
dos ruidos do testb da base Aurora-1 com os ruidos do testd, apds o
processo de reconhecimento sob treinamento em condi¢cdes multiplas,
usando o WI008.
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Comparativo Testh - Testd WIOO8 Condiges Maltiplas
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Figura 5.15: Comparativo testb-testd usando W1008 sob condi¢des multiplas

Observa-se na Figura 5.15 que o comportamento dos ruidos
empregando o WI008 sob condi¢es multiplas também é praticamente o
mesmo de quando é usado o WI007 nas mesmas condi¢bes de
processamento, porém os valores da taxa de acerto do ruido metal-
cutting para a faixa 2,0 < Pesq < 3,5 ficam um pouco abaixo das

demais curvas.

Assim, considerando os valores das taxas de acerto para a
faixa Pesq > 2,0, pode-se concluir, da Figura 5.15, que quase todos 0s
ruidos formam um grupamento com comportamento similar, a excecdo

do ruido metal-cutting.

Como pode-se perceber, até aqui foram estudados os ruidos
novos estabelecendo um comparativo com os ruidos de todos os testes,
porém, ndo foi realizada a comparagdo com os ruidos do testc da base de

dados Aurora-1.
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Os ruidos do testc, porém, como descrito anteriormente, sdo
0S mesmos encontrados no testa (subway) e no testb (street) da referida
base, passados pelo filtro Mirs. Desta forma, como um comparativo dos
ruidos novos com o0s ruidos do testc ndo acrescentara algo novo, o

comparativo com o testc ndo foi realizado.

Na realidade, para verificar se os ruidos novos tém suas
caracteristicas representadas pela base de dados robusta (neste caso a
base Aurora-1), 0 comparativo com os ruidos que constituem o testb e 0
testc ndo é importante, os ruidos que formam a base de dados estes sim
sdo importantes e, neste caso, sd0 0s mesmos ruidos do testa, ou seja,

subway, babble, car e exhibition.

5.2.3 Analise do ruido metal-cutting na base de dados

Nesta subsec¢do a metodologia de avaliagdo de base de dados
robusta finalmente é aplicada em sua parte conclusiva: a modificacdo da
base de dados robusta inserindo as caracteristicas de um determinado
tipo de ruido que ndo satisfaca os critérios definidos, no caso, a soma

dos desvios quadraticos ser inferior a 5%.

Uma série de comparativos foi feita anteriormente para chegar
a conclusdo que o ruido metal-cutting carecia de maiores estudos. Como
foi possivel perceber, este tipo de ruido ndo teve comportamento similar
dentro do critério estabelecido com nenhum outro ruido presente na base

de dados Aurora-1.

Assim, como metal-cutting foi o Unico ruido que ndo formou

grupamento de familia com comportamento similar dentro do critério
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adotado, especialmente com os ruidos da base de dados, neste item sdo
apresentados os resultados do comportamento dos sistemas (WI1007 e

WI008) usando as caracteristicas deste ruido na base de dados Aurora-1.

Os procedimentos adotados para a mixagem do referido ruido

a base de dados Aurora-1 foram os mesmos anteriormente explicitados.

Por facilidade, o procedimento de mixagem foi feito
substituindo o ruido babble, da base de dados, pelo ruido metal-cutting,
que, com as mesmas locucdes de babble, teve suas caracteristicas

presentes no treinamento.

Os resultados para o ruido metal-cutting inserido no material
de treinamento, devido a aplicacdo do sistema WI007 sob condigdes
multiplas, encontra-se na Tabela 5.8a.

Tabela 5.8a

Taxa de acerto para o F-E WI007 e treinamento sob condi¢fes multiplas usando
0 ruido metal-cutting na base de dados

WI1007 Taxa de Acerto (%) HTK
FRONT-END Usando Ruido Metal Cutting BACK-END
Base Aurora
Degradacéo Bt Alzgfé;)”gmal cocr:nui\/lﬁitgll- BMC - BAO
(BMC)
Clean 98,68 98,68 -
o 20 93,69 95,21 1,52
z 15 92,18 94,34 2,16
s8] 10 90,54 94,13 3,59
E - 85,90 91,16 5,26
< 0 77,40 83,86 6,46
-5 B580) 58,55 3,16
Média (20 a -5dB) 82,51 85,24 3,69
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Depois do processamento, todos os resultados foram iguais
aos testes anteriores, a excecdo do ruido metal-cutting, ou seja, a
modificacdo na base Aurora-1 alterou os resultados de taxa de acerto
devido ao grupo de locugdes modificadas na base de dados, mostrando

que o procedimento foi bem-sucedido.

Analisando a Tabela 5.8a, é possivel constatar que com o uso
do F-E WI007 e treinamento em condi¢es multiplas, a taxa de acerto,
em média, para o ruido metal-cutting, teve um aumento consideravel,

depois de incluir as caracteristicas desse ruido na base de dados.

Conforme pode-se observar da Tabela 5.8a, para uma
SNR =5 dB, foi alcan¢ada uma melhoria na taxa de acerto de 5,26%;
para uma SNR =10 dB a taxa de acerto melhorou 3,59%; para
SNR = 15 dB houve uma melhora de 2,16%; e para SNR = 20 dB a taxa
de acerto melhorou 1,52%. Também, pode-se notar que a taxa de acerto
melhorou em 3,16% e 6,46% para uma SNR de -5 dB e 0 dB,

respectivamente.

Para condig¢des nas quais ndo ha degradacéo nos sinais de teste
(Clean), o resultado foi o mesmo, evidentemente devido ao uso do
mesmo sinal de fala comparado a base de dados sem variacdo devido a

ruidos.

Esse resultado permite concluir que a metodologia de
avaliacdo da base de dados robusta, proposta neste trabalho, pode ser
aplicada para verificacdo do balanceamento da mesma em termos dos
ruidos que a constituem. Esta € uma ferramenta muito importante para

Sistemas de Reconhecimento de Fala Robustos.
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Por outro lado, analisando a Tabela 5.8b, observa-se que com
0 uso do F-E WI008 e treinamento em condi¢des mdltiplas, para o
ruido metal-cutting, houve uma queda na taxa de acerto do sistema em
todos os niveis de degradacao.
Tabela 5.8b

Taxa de acerto para o F-E WI008 e treinamento sob condigdes multiplas usando
0 ruido metal-cutting na base de dados

WI008 Taxa de Acerto (%) HTK
FRONT-END Usando Ruido Metal Cutting BACK-END
Base Aurora
Degradagio Base Au(gxz(i) )Orlglnal cogult\ﬂti?];al- BMC - BAO
(BMC)
Clean 99,02 99,02 -
x 20 95,02 95,02 -3,37
z 15 93,69 93,69 -4,57
83| 10 92,67 86,49 -6,18
g - 88,44 80,22 -8,22
< 80,62 70,11 -10,51
-5 58,79 50,79 -8,00
Média (20 a -5dB) 84,87 78,06 -6,81

Desta forma, a base de dados “dopada” com o ruido metal-
cutting, usando o WI008 merece mais investigacOes. Esta investigacdo
pode ser feita a partir da passagem do material de treinamento pelo
mesmo tipo de filtro usado no WI008, entre outros estudos sobre a
atuacdo dos filtros de reducgéo de ruido especificamente sobre o de corte
de metal.

Utilizando o WI007 (Tabela 5.8a), observa-se que a taxa de
acerto é superior ao sistema que usa a base de dados original (Aurora-1)

com o0 W008 (Tabela 5.8b) em todos os niveis de degrada¢éo, com uma
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média de taxa de acerto igual a 86,2% do WI007 contra 84,87% do
WI008. Este aspecto reforca a tese de que, com as caracteristicas do
ruido metal-cutting inseridas na base de dados, houve uma sensivel
melhora nas taxas de acerto do WI007, inclusive em relacdo ao uso do

WI008 sem a presenca dessas caracteristicas no material de treino.

Para finalizar, levando-se em consideracdo o uso do WI007 na
faixa de SNR de 5 a 20 dB, pode-se inferir da Tabela 5.8a que a taxa de
acerto, para o ruido metal-cutting presente na base de dados, aumentou

em média 3,69%.

5.3 Relacdo SNR vs. Pesq

Nesta secdo sdo apresentados em graficos os resultados da
relacdo SNR vs. Pesq. Esses graficos sdo produzidos com os dados
experimentais, para os trés testes (testa, testb e testd), fazendo um
comparativo entre os testes da base Aurora-1 (testa e testb) e o teste

produzido com os ruidos novos (testd).

5.3.1 Comparativo SNR vs. Pesq entre o testa e o testd
Ao levantar as curvas SNR vs. Pesq pode-se observar o
comportamento dos ruidos e, devido as caracteristicas apresentadas

anteriormente, em especial do ruido metal-cutting, fazer inferéncias.

Desta forma, a analise do comportamento desses ruidos
podera ser feita com maior rigor, a respeito da influéncia do nivel e
ruidos empregados para degradar os sinais de fala. A Figura 5.16

mostra o comparativo da relacdo SNR vs. Pesq, do testa com o testd.
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Figura 5.16: Comparativo SNR vs. Pesq testa-testd

No comparativo SNR vs. Pesq apresentado na Figura 5.16,
observa-se que ha uma tendéncia linear para o comportamento de todos
0s ruidos, ou seja, a medida que a SNR diminui, a qualidade do sinal de

fala aumenta de forma aproximadamente linear.

Além disso, pode-se constatar que o ruido metal-cutting é o

gue mais degradou os sinais de fala para um valor SNR > 5 dB.

5.3.2 Comparativo SNR vs. Pesq entre o testb e o testd

No comparativo SNR vs. Pesq do testb com o testd, também
observa-se que ha uma tendéncia linear para o comportamento de todos
os ruidos, e que a proporcdo que a SNR diminui, obviamente a

qualidade do sinal de fala também diminui.
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Além disso, pode-se observar que o ruido metal-cutting
continua sendo o que mais degradou os sinais de fala para um valor
SNR > 5dB.

A Figura 5.17 mostra o comparativo da relacdo SNR vs. Pesg,

dos ruidos do testb com os ruidos do testd.

COMPARATIVO EMR VS PESQ TESTE - TESTD
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Figura 5.17: Comparativo SNR vs. Pesq testb-testd

Para finalizar a andlise sobre os resultados mostrados aqui,
chama-se a atencdo para o fato de que diferentes tipos de ruidos
produzem diferentes taxas de acerto em SRAF. Com isto pode-se
concluir que, além dos niveis de relagdo sinal-ruido (SNR), os sistemas
de reconhecimento de fala também séo afetados devido ao tipo, como é

0 caso do ruido metal-cutting.
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6. Conclusdes

Neste trabalho foram estudados sistemas de reconhecimento
automatico de fala robustos, baseados na degradacéo por tipos e niveis

de ruidos, assim como pelo efeito psicoldgico (efeito Lombard).

Desta forma, sugeriu-se uma metodologia de construcdo de
uma base de dados Lombard, e foi mostrado como é possivel elabora-la.
Ainda, depois do desenvolvimento da referida metodologia, foi
construida uma base de dados Lombard com 22 locutores homens e 22

mulheres para futuros estudos.

Neste estudo, porém, os esforcos foram focados no objetivo
de construir uma metodologia de estudo e avaliagdo sobre sistemas de
reconhecimento de fala robusto baseado na degradacgdo dos sinais de fala

por tipos e niveis de ruidos.

Assim, com o objetivo de investigar a construcdo de sistemas
dessa natureza, degradados por ruidos, foram reunidos em um teste
chamado testd, quatro ruidos novos que nao estdo presentes na base de

dados Aurora-1.

Conforme pode-se observar no presente trabalho, foram feitas
exaustivas comparag@es dos ruidos novos com os ruidos da base de
dados Aurora-1, e a consequente caracterizagdo dos mesmos em familias

para a avaliacdo da referida base de dados.

A influéncia dos sistemas com redugdo de ruido e com os
testes sendo feitos sob condi¢fes multiplas podem mudar sensivelmente

a resposta de sistemas de RAF robustos.
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A metodologia de avalia¢do da base de dados robusta proposta
ndo se restringe apenas as bases produzidas por degradacéo de ruidos,

podendo ser aplicada também as provenientes da degradagdo Lombard.

Observando os resultados, de uma maneira geral, pode-se
afirmar que os ruidos novos apresentaram comportamento similar aos
demais ruidos presentes na base Aurora-1, tanto para o WI007 quanto
para 0 WI008, ndo descaracterizando os dados do novo teste para

nenhum dos quatro ruidos novos propostos.

Este aspecto é positivo, pois fornece uma informacdo que
permite concluir que o teste com os ruidos novos foi bem-sucedido,
diante dos valores observados nas tabelas com as taxas de acerto
apresentadas no capitulo 5, assim como no comportamento dos sistemas

nas curvas SNR vs. TA , Pesq vs. TA e SNR vs. Pesq.

Analisando os resultados e os tipos de ruidos de cada teste,
pode-se perceber que, em condicdes totalmente ndo degradadas (teste e
treino limpos), para o WI007, todos os testes apresentaram taxa de
acerto acima de 99%. Este resultado, apesar de ndo contribuir de forma
significativa para o trabalho tratado aqui, fornece a informacédo de que o
testd foi feito de forma coerente com os demais, no reconhecimento de

fala, sem a presenca de ruido ambiental.

De cada nivel de SNR determinando a degradagdo dos sinais
de fala no teste com os ruidos novos, pode-se perceber que os ruidos
novos se comportam de modo similar aos ruidos presentes na base

Aurora-1 em termos de afetar as taxas de acerto dos sistemas de RAF
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empregados. Este aspecto pode ser constatado nas curvas Pesq vs. TA,

entre outras apresentadas neste estudo.

A caracteristica citada no pardgrafo anterior também ¢é
observada quando a degradacdo dos sinais de fala de cada teste é
reduzida em 5 dB. Neste sentido pode-se verificar que o teste com o0s
ruidos novos também apresentam caracteristicas similares as dos outros

ruidos para ambas as faixas de degradacéo dos sinais de fala.

Nos comparativos SNR vs. Pesq foi observado que hd uma
tendéncia linear para o comportamento de todos os ruidos. Além disso,
pOde-se constatar que para todos os testes, o ruido metal-cutting é o que
mais degradou os sinais de fala, especialmente nas faixas de SNR acima
de 15 dB.

Para todos o0s testes, a partir do valor SNR =5 dB, foi possivel
perceber uma melhora acentuada na taxa de reconhecimento dos

sistemas empregados.

Paralelamente, observou-se que diferentes tipos de ruidos
produzem diferentes taxas de acerto em SRAF. Isso significa que, além
dos niveis de relacdo sinal-ruido, os tipos tambhém afetam sistemas de
reconhecimento de fala. Este aspecto ficou comprovado especialmente

com o ruido metal-cutting.

Analisando as curvas da relacdo Pesq vs. TA apresentadas no
capitulo 5, independentemente do tipo de ruido, fica evidente que a taxa
de reconhecimento cai abruptamente quando o Pesq é menor que 2, isto

é, a SNR é menor que 5 dB.
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Isso posto, torna-se necessario ressaltar que este trabalho
apresentou algumas contribui¢Bes originais importantes para SRAF

robustos, tais como:
e testd com ruidos novos para a base Aurora-1;

e uma metodologia de estudo e avaliacéo de ruidos para uma

base de dados robusta;

e uma metodologia para constru¢do de uma base de dados

Lombard;

e um algoritmo para a solucdo da funcéo logistica, equacdo

(5.1), de trés pardmetros proposta em [6];

e um método de ajuste logistico (Mail) das curvas Pesq vs.
TA, para estudo do comportamento de ruidos na
degradacdo de sinais de fala e a influéncia nas taxas de

acerto, com vantagens sobre o emprego do MRL e EMV;

e Tabelas de apresentacdo de dados.

A caracterizacdo em grupos e/ou familias de ruidos pode
auxiliar na construcdo de bases de dados robustas, e, desta forma,

indiretamente contribuir para um melhor desempenho dos sistemas.

Por exemplo, com o uso da metodologia proposta aqui,
verificou-se que o ruido metal-cutting necessitava de estudos mais
aprofundados. E, para um nivel de precisdo dos resultados, a base de
dados robusta foi modificada para conter as caracteristicas do

comportamento da degradacdo dos sinais de fala.
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Neste sentido, nos testes feitos, conforme apresentado na
subsec¢do 6.2.3, com a presenca dos sinais degradados pelo ruido metal-
cutting na base de dados robusta, obteve-se uma melhora média na taxa
de acerto do sistema WI007 em mais de 3% para 0s niveis de
degradacdo de 5 dB a 20 dB.

Ao se concluir este trabalho deixa-se como contribui¢do
principal a metodologia empregada para estudo e avaliacdo de bases de
dados em SRAF robustos, juntamente com as técnicas desenvolvidas

aqui.

Ademais, a solucdo da equacdo (5.1), para a funcdo logistica
proposta em [6], e 0 método de ajuste Mail, sdo contribuicGes que vdo
além do foco deste trabalho, pois 0 modelo matematico de solucéo
proposto, além de simples, pode ser aplicado, com os devidos ajustes,
em problemas de outras areas de conhecimento, como na Estatistica
[118].

6.1 Perspectivas para trabalhos futuros
Ao realizar este trabalho sobre SRAF robustos, outros estudos
foram iniciados para uma melhor investigacdo no objetivo de produzir

alguma contribuicdo nova, por menor que fosse.

Um desses trabalhos foi um estudo sobre reconhecimento de
palavras-chave (word spotting) e que pode ser empregado para melhorar

a taxa de acerto em sistemas DSR e/ou de RAF.
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Desta forma, um dos trabalhos que pode-se sugerir na area de
RAF robustos para o futuro é o estudo de word spotting para obter

melhores taxas de acerto nesses tipos de sistemas.

De forma complementar, durante o desenvolvimento deste
trabalho foi produzido um sistema de reconhecimento de fala, para

poucas palavras, na linguagem C/C++ e também no HTK.

O sistema desenvolvido na linguagem C/C++ focou o
reconhecimento de comandos para robds e o dicionario foi constituido
de apenas trés palavras (siga, pare e volte). O sistema com 0 uso do

HTK foi construido com um dicionério de 20 palavras.

Os testes feitos com um rob6 do laboratério do
s2i/DAS/UFSC resultaram no controle de partida, parada e retorno, e
funcionou corretamente, com taxa de acerto de 100%. Ressalte-se,
porém, que além de o dicionério conter poucas palavras, 0os comandos
foram dados via arquivos de voz, ou seja, sem a presenca de ruido

ambiental.

O sistema produzido com o HTK foi projetado e executado
com o uso de monofones e trifones, para o pequeno vocabulario de 20
palavras, entre elas 10 digitos conectados que podiam ser expressos em

sequéncia.

Os SRAF desenvolvidos no HTK para trifones (fones
dependentes de contexto) e para monofones foram testados e obteve-se
uma taxa de acerto superior a 95%. No caso dos testes com trifones,
contudo, os resultados foram superiores aos dos monofones em

aproximadamente 10%.
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O sistema para trifones também foi testado em tempo real e
com a presenca de ruido ambiental. Esse teste, obviamente apresentou

uma queda na taxa de acerto.

Neste sentido, sugere-se a producdo de um SRAF com base
em monofones e trifones para proferir comandos para que um robd
execute tarefas cotidianas, como pegar um objeto e deixa-lo em um
ambiente-alvo. Desta forma, partindo de estudos sobre SRAF robusto
como o desenvolvido neste trabalho, pode-se estudar a tecnologia de

fala e explorar os efeitos dos ruidos dos meios em que o rob6 transitar.

Como prosseguimento do presente trabalho, propde-se um
estudo sobre os ruidos novos e sua influéncia na fala Lombard. Sabe-se
que ruidos ndo sdo os Unicos fatores que afetam a qualidade da fala.
Segundo [2], em certos casos as falas Lombard sdo as que mais afetam o

desempenho em sistemas de RAF.

Como a variabilidade acustica [14] é um fator de erro
predominante na comunicacdo homem-maquina, e como estudos sobre
este aspecto estdo sendo intensamente desenvolvidos, outra sugestdo
para trabalhos futuros é a realizacdo de uma investigacdo do efeito do
ruido para falantes ndo nativos, tanto para o efeito Lombard quanto para
os efeitos dos niveis (SNR) e tipos de ruidos. Trabalhos deste tipo de
pesquisa poderiam ser aplicados, principalmente, em sistemas de

telecomunicagdes internacionais.

Além disso, um estudo para definir se é viavel determinar uma
familia de ruidos apenas comparando os valores paramétricos a, b, e/ou

€ merece uma investigacao.
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Um estudo que também pode-se sugerir, no intuito de obter
uma melhor taxa de acerto dos sistemas de RAF usados na base de

dados Aurora-1, é sobre o desempenho nos modelos de treinamento.

Para o presente estudo, por exemplo, foi usado o sistema bem
treinado do projeto Aurora-1, porém outra pesquisa pode ser feita com o
objetivo de testar mudangas na parte de treino e propor algum outro
modelo/projeto para a base de dados ruidosa do projeto Aurora, como
por exemplo, a presenca na base ruidosa de caracteristicas do ruido

metal-cutting.

Da mesma forma, pode-se produzir uma base de dados com os
ruidos da base Aurora-1 mais o ruido metal-cutting, conforme indicado
na subsecdo 6.3.2, porém ap6s a mixagem dos ruidos, realizar uma
filtragem desses sinais com 0s mesmos tipos de filtros de reducdo de

ruidos usados no W1008.

Assim, com este procedimento torna-se possivel verificar,
tanto para o ruido metal-cutting como para os ruidos do projeto Aurora-
1, entre outros, no caso particular do sistema com o uso do WI1008, se ha
um melhor desempenho. Aplicando-se, porém, a metodologia de
avaliacdo de bases de dados robustas proposta, pode-se ganhar tempo e

reduzir esforgos.

Para finalizar, é preciso ressaltar que todas as contribuicGes e
sugestdes apresentadas neste trabalho tém o objetivo de auxiliar na
construcdo e avaliagdo, especialmente sobre o material de treinamento,
de sistemas de reconhecimento de fala robustos. Nada impede,

entretanto, que, com as devidas adaptacdes, as ideias expostas aqui
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sejam aproveitadas para fazer estudos sobre base de dados limpas, isto &,
em sistemas de reconhecimento de fala sem a presenca de ruido
ambiental, como a metodologia de avaliacdo da base de dados proposta

e aplicada no capitulo 5.
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Apéndice A

Intervalo para a solugdo do parametro ¢

Neste apéndice é definido o intervalo para a solucdo da
equacdo (4.10), intervalo para a determinagdo do parametro c,
considerando o campo dos reais e o intervalo tedrico de variacdo
minimo e maximo da taxa de acerto (TA) ou (y,) dos sistemas de
reconhecimento automatico de fala, isto é: 0 <y, < 100. Também &
apresentada a derivada de (4.10) utilizada no algoritmo de Newton-

Raphson.

Da equacdo (4.10) pode-se obter a equacdo (Al):

Lo 200 ] Ky 200, +K| In 200y g 200 g} 20 _4]-0 (Al)
K, y; +100C K, y, +100C y; +100C y, +100C y3 +100C

Analisando a equagédo (A1) para os reais, temos:

y,+100c>0 logo: C> —136—% (A2)
0.1 logo: c<1-2n (A3)
Y, +100.C 100

De (A2) e (A3) vem (A4):
—f'T”O<c <1—1>2)—”0 (Ad)
Assim, para os extremos de Yp, Cy=0 = ]0, 1[ € Cy=100 = ]-1, O,
pode-se dizer que para qualquer valor y, de (4.10) ou (A1) obtemos a
solucdo no intervaloc € ]-1, 1] ou -1< ¢ <1.

Dado que y3 > Yy, > y;, para os sistemas de reconhecimento
automatico de fala temos o intervalo:

Ry

100 100 (A5)
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Logo, para determinar um valor inicial e aplicar um método
numérico para a solucéo de (4.10), pode-se atribuir um valor de ¢ dentro
do intervalo de (A5). No caso de uma fungdo monétona, o Método de

Newton-Raphison (MNR) é um método eficaz e mais indicado.

Para a aplicagdo do MNR, por exemplo, no Matlab, é
necessario derivar a equagdo (4.10) em relacdo ao pardmetro c. A
equacao (4.10) é apresentada com modificagGes no formato em (A6), e a
respectiva derivada é apresentada na equagéo (A7).

f(C)=((1/k)+ks).(10g((100/(y,+100c))-1))+
((Ke/K»)-ks). (10g((100/(y,+100c))-1))-log((100/(y:+100c))-1)  (A6)

df(c)=((1/kz)+ks).(-10000/((y1+100c).(100-y;-100c)))+

((-ku/K2)-k3).(-10000/((y,+100c).(100-y,-100c)))-
(-10000/((y5+100c) (100-y5-100c))) (A7)
Para escrever a derivada de f(c) em termos mais
compactos/distintos, denominando o primeiro termo de (A6) como Ty, 0

segundo como T e o terceiro como T3, temos:

T1 = ((Lko)+ks).(log((100/(y;+100c))-1)) (A8a)
T2 = ((-ka/ks)-ks)-(log((100/(y,+100c))-1)) (A8D)
T = -log((100/(ys+100c))-1) (A8c)

Definindo a derivada de cada termo das equacBes (A8), em

relacdo ao pardmetro ¢, como dTy, dT,, dTs, temos as equagdes (A9):

dT; = ((1/kz)+ks).(-10000/((y;+100.c).(100-y;-100.c))) (A9a)
dT, = ((-ky/k2)-ks3).(-10000/((y»+100.c).(100-y,-100.c))) (A9D)
dTs = -log((100/(y5+100.c))-1) (A9c)
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Desta forma, para simplificar, a derivada de (A6) pode ser

escrita como a equacdo (A10):

df(C)= dTl + dT2 + dT3 (A10)
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Apéndice B

Ambientes de gravacao dos ruidos do testd

Figura B1b: Local onde foi gravado o ruido tunnel-front
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Figura B1d: Local onde foi grvado o ruido crowd-children



Apéndice C

Frases para producao da base de dados Lombard

Tabela C1: Frases do Portugués Brasileiro [104]

NUmero da ~
x Locugao
Locucdo

1 Os maiores picos da Terra ficam debaixo
d’agua.

2 A inauguracao da vila é quarta-feira.

3 Sé vota quem tiver o titulo de eleitor.

4 E fundamental buscar a razdo da existéncia.

5 A temperatura s6 é boa mais cedo.

6 Em muitas regides a populacdo esta
diminuindo.

7 Nunca se pode ficar em cima do muro.

8 Pra quem vé de fora o panorama é
desolador.

9 E bom te ver colhendo flores.

10 Eu me banho no lago ao amanhecer.

11 As criangas conheceram o filhote de ema.

12 A bolsa de valores ficou em baixa.

13 O Congresso volta atras em sua palavra.

14 A médica receitou que eles mudassem de
clima.

15 Né&o é permitido fumar no interior do énibus.

16 A apresentacdo foi cancelada por causa do
som.

17 Uma garota foi presa ontem a noite.

18 O prato do dia é couve com atum.

19 Eu viajarei ao Canada amanha.

20 A balsa é o meio de transporte daqui.
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Tabela C2: Frases do Inglés obtidas da base de dados Aurora-1 [1]

NUmero da Locugéo Locucéo
1 Oh
2 z
3 1
4 2
5 3
6 4
7 5
8 6
9 7
10 8
11 9
12 8621162
13 0021641
14 4306571
15 9827437
16 7246989
17 Z474563
18 9989276
19 24734827
20 57255397




Apéndice D

Resultados em tabelas dos testes da base Aurora-1

1 Resultados do testa usando o WI1007

pas

Tabela D1a
Taxa de acerto para o testa usando F-E WI007 e treinamento sob condi¢des lim
Testa — Condigdes Limpas
FRC\;\II\II'[I)'(-)I;ND L%’;aﬂ;?girg’uf,od/g) BAng-IEND
Degradacdo | Subway | Babble | Car | Exhibition | Média (%0)
Clean | 98,93 [ 99,00 |98,96 99,20 99,02
x 20 97,05 90,15 | 97,41 96,39 95,25
z 15 93,49 | 73,76 |90,04 92,04 87,33| I
3 g 10 78,72 49,43 167,01 75,66 67,71 %
E’ 5 52,20 | 26,81 | 34,09 44,83 39,48 s
& 0 26,01 9,28 | 14,46 18,05 16,95
-5 11,18 1,57 9,39 9,60 7,94
Média (%0)
x 15a20 | 9527 | 81,96 |93,73 94,22 91,29
z 10a20 | 89,75 | 71,11 |84,82| 8803 [8343( I
8 D 5a20 | 8037 [ 6004 [7214] 7723 [7244 iw
= 0a20 | 69,49 [ 49,89 |60,60 65,39 61,34| &
- -5a20 | 59,78 41,83 | 52,07 56,10 52,44
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Tabela D1b
Taxa de acerto para o testa usando F-E WI007 e treinamento sob condi¢des multiplas
WI007 Testa — Condigdes M:)]Itiplas HTK
FRONT-END Eﬁaﬁgfgzréoug d/g) BACK-END
Degradacéo | Subway | Babble | Car | Exhibition Meédia (%)
Clean | 98,68 | 98,52 |98,39 98,49 98,52
x 20 97,61 97,73 ]98,03 97,41 97,70
% 15 96,47 97,04 |97,61 96,67 96,95 =
3 g 10 94,44 95,28 | 95,74 94,11 94,89 %
E 88,36 87,55 | 87,8 87,6 87,83 é
& 66,9 62,15 | 53,44 64,36 61,71
-5 26,13 27,18 | 20,58 24,34 24,56
: : Média (%)
x 15a20( 97,04 | 97,39 |97,82 97,04 97,32
z 10a20| 96,17 | 96,68 [97,13 96,06 96,51 =
';-: g 5a20 | 94,22 | 94,40 |94,80 93,95 94,34 ;1;.
= 0a20 | 88,76 | 87,95 |86,52 88,03 87,82 &
- -5a20( 78,32 77,82 | 75,53 77,42 77,27
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2 Resultados do testb usando o W1007

Tabela D2a
Taxa de acerto para o testb usando F-E WI007 e treinamento sob condi¢des limpas
Testb — Condigdes Limpas
FR(\DAII\II'(I)'(-)I;ND L%’;aﬁzfgzrgugod/g) BACK-END
Degradagéo Restaurant | Street | Airport Tra_in- Média (%)
station
Clean 98,93 99,00 | 98,96 | 99,20 99,02
x 20 89,99 95,74 | 90,64 | 94,72 92,77
z 15 76,24 88,45 | 77,01 | 83,65 81,34 3
5 Eg 10 5477 |67,11| 53,86 | 60,29 | 59,01 %
E’ - 31,01 38,45 | 30,33 27,92 31,93 ‘<£
< 10,96 17,84 | 14,41 11,57 13,70
-5 3,47 10,46 8,23 8,45 7,65
| | Média (%)
x 15a20 83,12 92,10 | 83,83 | 89,19 87,06
Z 10a20 7367 | 8377 | 7384 | 7955 | 77,71 | D
8 D[ sa20 | 6300 |[7244] 6296 | 66,65 | 6626 i‘l
= 0a20 52,59 61,52 | 53,25 | 55,63 55,75 3
- -5a20 44,41 53,01 | 45,75 | 47,77 47,73
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Tabela D2b
Taxa de acerto para o testb usando F-E WI007 e treinamento sob condi¢des multiplas

Testb — Condicgdes Limpas

FRONT-END Lﬁaﬁgﬁggréougg) BACK.END
Degradacdo | Restaurant | Street | Airport Tra_in— Média (%)
station

Clean 98,68 98,52 | 98,39 98,49 98,52
¥ 20 96,87 97,58 | 97,44 97,01 97,23
P 15 95,3 96,31 | 96,12 95,53 95,82 3
3 g 10 91,96 94,35 | 93,29 92,87 93,12 %
E 8354 |8561| 8625 | 8352 | 8473 | &

50,29 |61,34| 6511 | 56,12 60,47
5 2551 | 27,6 | 2941 | 21,07 25,90
! ! Média (%)
15a20 | 9609 [9695] 9678 | 96,27 96,52
10a20 | 9471 [9608| 9562 | 9514 95,39
5a20 | 91,92 [9346| 9328 | 9223 92,72
0a20 | 8539 |8704| 87,64 | 8501 86,27
5a20 | 7541 |7713] 7794 | 7435 76,21

Faixa de SNR
(dB)
exred 10d
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3 Resultados do testc usando o W1007

Tabela D3a

Taxa de acerto para o testc usando F-E WI007 e treinamento sob condi¢des limpas

Testc — Condicdes Limpas

FRC\;\II\:'(I)'(-)I;ND Lﬁaﬁgfggréougg) BAg}l—-IEND
Degradagéo Subway (MIRS) | Street (MIRS) Média (%)
Clean 99,14 98,97 99,06
5 20 93,49 95,13 94,31
z 15 86,77 88,91 87,84 T
@ [ o 73,90 74,40 74,15 z
£ 51,27 49,21 50,24 g
& 25,42 22,91 24,17
5 11,82 11,15 11,49
: ! Média (%)
N 15a20 90,13 92,02 91,08
z 10a20 84,72 86,15 85,43 e
8 g [5a20 76,36 76,91 76,64 i-u
= 0a20 66,17 66,11 66,14 )
= [sa2 57,11 56,95 57,03
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Tabela D3b
Taxa de acerto para o testc usando F-E WI007 e treinamento sob condi¢bes multiplas
Testc — Condicdes Limpas
FRC\;\II\II'(I)'(-)I;ND Lﬁaﬁgfggréougg) BAg}l—-IEND
Degradagéo Subway (MIRS) | Street (MIRS) Média (%)
Clean 98,50 98,58 98,54
x 20 97,30 96,55 96,93
% 15 96,35 95,53 95,94 S
@ [ o 93,34 92,50 2% | z
e 82,41 82,53 8247 | &
< 46,82 54,44 50,63
-5 18,91 24,24 21,58
| 5 Média (%)
o 15a20 96,83 96,04 96,43
g 10220 95,66 94,86 95,26 S
8 g [5a20 92,35 91,78 92,06 ;-u;u
-% 0aZ20 83,24 84,31 83,78 &
“ [saz0 72,52 74,30 73,41
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4 Resultados do testa usando o W1008

Tabela D4a
Taxa de acerto para o testa usando F-E WI008 e treinamento sob condig¢des limpas
WI1008 Testa — Condigdes Lgmpas HTK
FRONT-END TpixraTdigf‘gzréoug d/g) BACK-END
Degradagéo Subway | Babble | Car | Exhibition Média (%)
Clean 99,08 99,00 | 99,05 99,23 99,09
x 20 97,91 98,31 | 98,48 97,90 98,15
% 15 96,41 96,89 | 97,58 96,82 96,93 =
3 g 10 92,23 92,35 | 95,29 92,78 93,16 -_z1
E 83,82 81,08 | 88,49 84,05 84,36 é
& 61,93 51,90 | 66,42 63,28 60,88
-5 30,86 19,71 | 30,84 32,86 28,57
Média (%)
x 15a20 | 97,16 97,60 | 98,03 97,36 97,54
z 10a20 | 95,52 95,85 | 97,12 95,83 96,08 =
';-: g 5a20 92,59 92,16 | 94,96 92,89 93,15 i_:'l
g 0a20 86,46 84,11 | 89,25 86,97 86,70 P
- -5a20 77,19 73,37 | 79,52 77,95 77,01
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Tabela D4b
Taxa de acerto para o testa usando F-E WI008 e treinamento sob condi¢des multiplas
W1008 Testa — Condicdes Moultiplas HTK

FRONT-END Lﬁaﬁzfggréoug d/g) BACK-END
Degradacéo Subway | Babble | Car | Exhibition Média (%)

Clean 99,02 98,79 | 98,93 99,14 98,97

¥ 20 98,59 98,58 | 98,57 98,27 98,50
P 15 97,51 97,97 | 98,39 97,56 97,86 3
5 @ 10 95,43 96,04 | 97,35 95,40 96,06 %
E’ - 91,43 90,21 | 93,83 90,25 91,43 3

z 75,41 68,50 | 80,52 76,09 75,13

-5 39,73 30,23 | 40,47 45,26 38,92

Média (%)

x 15a20 | 98,05 98,28 | 98,48 97,92 98,18
P 10a20 | 97,18 97,53 | 98,10 97,08 97,47 &
é g 5a20 95,74 95,70 | 97,04 95,37 95,96 :'l;l
= 0a20 [ 91,67 90,26 (9373 9151 91,79 | &

- -5a20 83,02 80,25 | 84,85 83,80 82,98
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5 Resultados do testb usando o W1008

Tabela D5a
Taxa de acerto para o testb usando F-E WI008 e treinamento sob condic¢des limpas
Testb — Condicgdes Limpas
FRONT-END Lﬁaﬁ;?gzréou%) BACKEND
Degradagéo Restaurant | Street | Airport Tra'in— Média (%0)
station
Clean 99,08 99,00 | 99,05 99,23 99,09
o 20 97,97 97,64 | 98,91 98,36 98,22
P 15 95,33 96,74 | 97,11 | 96,73 96,48 I
) 10 90,08 | 92,78 | 93,47 | 93,77 92,53 %
E - 76,27 83,28 | 84,07 | 84,57 82,05 3
< 51,09 60,07 | 60,99 62,57 58,68
-5 18,67 29,87 | 28,54 | 29,96 26,76
i i Média (%)
x 15a20 96,65 97,19 | 98,01 | 97,55 97,35
z 10a20 94,46 | 9572 96,50 [ 96,29 9574 |3
8 D | 5a20 | 8991 [o9261] 9339 [ 9336 | 9232 é
= 0a20 82,15 86,10 | 86,91 | 87,20 85,59 &
- -5a20 71,57 76,73 | 77,18 77,66 75,79
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Tabela D5b
Taxa de acerto para o testb usando F-E WI008 e treinamento sob condi¢cdes multiplas
WI008 Testb — Condicdes Limpas HTK
FRONT-END Taxa de Acerto (%) Por Tipo de Ruido | BACK-END
Degradacdo | Restaurant | Street [ Airport | Train-station | Média (%)
Clean 99,02 98,79 | 98,93 99,14 98,97
x 20 98,10 98,13 | 89,14 98,83 96,05
% 15 96,99 97,82 | 98,06 97,78 97,66 |
3T 10 9487 | 9556 | 95,94 %11 | 9562 | =
E 87,17 90,42 | 91,44 90,16 89,80 é
& 65,52 73,97 | 75,75 73,99 72,31
-5 28,58 38,88 | 40,89 41,90 37,56
| | Média (%)
x 15a20 97,55 97,98 | 93,60 98,31 96,86
z 10a20 96,65 97,17 | 94,38 97,57 96,44 | I
8 D |5a2| 9428 [9543| 9365 9572 | 9478 | 7
= 0a20 88,53 91,18 | 90,07 91,37 90,29 | &
- -5a20 78,54 82,46 | 81,87 83,13 81,50
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6 Resultados do testc usando o W1008

Tabela D6a

Taxa de acerto para o testc usando F-E WI008 e treinamento sob condi¢des limpas

Testc — Condicdes Limpas

FRONT-END L%’;aﬂzfgzréougod/g) BACK-END
Degradagéo Subway (MIRS) | Street (MIRS) Média (%)
Clean 99,08 99,03 99,06
5 20 97,36 97,70 97,53
Z 15 95,33 95,77 95,55 T
3% [ 10 90,24 90,69 047 | =z
E 5 79,03 78,17 78,60 3
z 0 51,73 52,09 51,91
5 24,62 25,57 25,10
, Meédia (%)
N 15220 96,35 96,74 96,54
z 10a20 94,31 94,72 94,52 3
8 g [5a20 90,49 90,58 054 |
= 0a20 82,74 82,88 82,81 )
= [sa2 73,05 73,33 73,19




256 Apéndice D — Resultados em tabelas dos testes da base Aurora-1

Tabela D6b
Taxa de acerto para o testc usando F-E WI008 e treinamento sob condi¢des multiplas
Testc — Condicgdes Limpas
FRC\;\II\:'(I)'(-)END Lﬁaﬁgﬁg%"ugg BAgll—-léND
Degradacéo Subway (MIRS) | Street (MIRS) Média (%)
Clean 98,99 98,82 98,91
x 20 98,10 97,97 98,04
Z 15 97,54 97,70 97,62 )
38 [ 10 95,58 95,22 %40 | =z
g 88,85 87,45 88,15 3
< 67,06 65,66 66,36
-5 30,49 30,83 30,66
i i Média (%)
x 15a20 97,82 97,84 97,83
P 10a20 97,07 96,96 97,02 3
8 g [5a20 95,02 94,59 94,80 i-u
= 0a20 89,43 88,80 89,11 &
“  [saz0 79,60 79,14 79,37




Apéndice E

Médias das taxas de acerto de todos os testes

1 Médias das taxas de acerto por teste

Com base nos dados das tabelas de todos os testes pode-se
calcular, em média, o quanto a taxa de acerto ¢ afetada por cada tipo de

teste, nos niveis e faixas de SNR.

1.1 Médias por teste para treinamento em condic¢des limpas

As Tabelas Ela e E1b mostram, respectivamente, a média da
taxa de acerto de todos os testes com o uso do WI007 e WI008, sob

treinamento em condig@es limpas.

Tabela Ela
Média da taxa de acerto (%) de todos os testes usando F-E WI1007
e treinamento em condig¢Bes limpas

Testa | Testb | Testc | Testd
Média % Por Nivel da Degradagdo
clean 99,02 | 99,02 | 99,06 | 99,02
20 9525 | 92,77 | 94,31 | 93,80
15 87,33 81,34 87,84 85,96
10 67,71 59,01 74,15 66,18
5 39,48 31,93 50,24 39,59

0 16,95 13,70 24,17 18,79
-5 7,93 7,65 11,49 9,63

Média % Por Reducéo da Degradagdo
15a20 | 91,29 87,06 91,08 89,88
10a20 | 83,43 77,71 85,44 81,98
5a20 72,44 66,26 76,64 71,38
0a20 | 61,34 | 5575 | 66,14 | 60,86
-5a20 | 52,44 47,74 57,03 52,32

WI1007

(dB)

Nivel de SNR

Faixa de SNR
(dB)
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Tabela E1b
Média da taxa de acerto (%) de todos os testes usando F-E WI1008
e treinamento em condigOes limpas

Testa | Testb | Testc | Testd
Média % Por Nivel da Degradagdo
clean | 99,09 | 99,09 | 99,06 | 99,09
20 98,15 | 98,22 | 97,53 | 9544

WI1008

[a g
5 _ 15 96,93 | 96,48 | 9555 | 94,60
53 10 9316 | 92,53 | 90,47 | 92,61
2 5 84,36 | 82,05 | 78,60 | 86,88
Pz

0 60,88 58,68 51,91 71,27
-5 28,57 26,76 25,10 41,14
Meédia % Por Reducéo da Degradagdo
15a20 | 97,54 97,35 96,55 95,03
10a20 | 96,08 95,74 94,52 94,22
5a20 93,15 92,32 90,54 92,38
0aZ20 86,70 85,59 82,81 88,16
-5a20 | 77,01 | 7579 | 73,19 | 80,32

Faixa de SNR
(dB)

1.2 Médias por teste para treinamento em condi¢Ges multiplas

As Tabelas Elc e E1d apresentam, respectivamente, a média
da taxa de acerto de todos os testes com o uso do WI1007 e WI008, sob

treinamento em condic¢Ges multiplas.
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Média da taxa de acerto (%) de todos os testes usando F-E WI007

Tabela Elc

e treinamento em condigdes multiplas

Testa | Testb | Testc | Testd

Média da taxa de acerto (%) de todos os testes usando F-E WI1008

e treinamento em condi¢des multiplas

Wioor Média % Por Nivel da Degradacéo

clean | 9852 | 98,552 | 9854 | 98,52

o 20 97,70 | 97,22 | 96,93 | 9584
& 15 96,95 | 9582 | 9594 | 9567
53 10 9489 | 9312 | 9292 | 94,14
T [ s 87,83 | 84,73 | 8247 | 88,06
< 61,71 | 60,47 | 50,63 | 70,71
5 2456 | 2590 | 2158 | 39,96

Média % Por Reducéo da Degradagdo

x 15a20 | 97,32 | 96,52 | 96,44 | 95,76
& | 10a20| 9651 | 9539 | 9526 | 9522
SD | 5220 | 9434 | 92,72 | 92,07 | 9343
% ~ [ 0az20 | 87,82 | 8627 | 83,78 | 8888
L -5a20 | 77,27 | 7621 | 73,41 | 80,73

Tabela E1d

Testa | Testb | Testc | Testd

WI1008 — - o
Média % Por Nivel da Degradagao
clean 98,97 | 9897 | 9891 | 98,97
o 20 98,50 | 96,05 | 98,04 | 96,43
5 _ 15 97,86 | 97,66 | 97,62 | 96,29
53 10 96,06 | 9562 | 9540 | 9548
e 5 91,43 | 89,80 | 8815 | 92,12
z 0 75,13 72,31 66,36 82,69
-5 38,92 | 37,56 | 30,66 | 56,87

Média % Por Reducédo da Degradagdo

@ 15220 | 98,18 | 96,86 | 97,83 | 96,36
% - 10a20 | 97,47 96,44 97,02 96,07
';5; % 5a20 95,96 94,78 94,81 95,08
.g 0az20 91,79 90,29 89,12 92,60
L -5a20 | 8299 | 8150 | 79,37 | 86,65
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Curvas do testa e ruido metal-cutting em condigdes maltiplas

Na Figura F1 encontra-se as curvas comparativas dos ruidos
do testa e do ruido metal-cutting para o WI007 e para o WI008 sob
condic¢Bes multiplas. A resposta do WI007 esté identificada com a letra

“a)”, enquanto a resposta do sistema que usa 0 WI1008 esta identificada

com a letra “b)”.
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Figura F1: Comparativo testa-testd usando WI1007 (a) e WI008 (b)
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Nas Figuras F2 a F6, sdo apresentadas, respectivamente, as
curvas de ajuste do ruido metal-cutting, subway, babble, car e

exhibition para o WI008 sob condig¢fes mltiplas.

Curva de Ajuste MAIL Ruido Metal-Cutting WI008 Sob Condigdes Maltiplas
1 T T T T T T T T T

09
08
07
06
2 ost
04
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D2F a=6.3337 1
b= 92674
01p c=00473 1
MW@ = 0.0063
ik . . . . n n N N
12 14 16 18 2 22 24 26 2B 3

PESQMOS
Figura F2: Curva de ajuste do ruido metal-cutting usando W1008
sob condicdes multiplas

Curva de Ajuste MAIL Ruido Subway WI00G Sob Condigdes Multiplas

e Pl S
09r B
0ar B
07 B
06| B
£ ost g
041 B
03f —— Curva de Ajuste MAIL |
O Pontos Expetimentais
02r a=B.0591 B
b =8.3873
01F c=0.0233 _
E MG = 00006579
0 L L L L L ! ! n n

1 12 14 16 18 2 22 24 26 28 3
FESQ-MOS

Figura F3: Curva de ajuste do ruido subway usando W1008
sob condigfes multiplas
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Curva de Ajuste MAIL Ruido Babble WIOO0G Sob Condigdes Maltiplas
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Figura F4: Curva de ajuste do ruido babble usando WI1008
sob condicOes multiplas

Curva de Ajuste MAIL Ruido Car WIO08 Sob Condigdes Miltiplas
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Figura F5: Curva de ajuste do ruido car usando WI1008
sob condigdes multiplas
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Curva de Ajuste MAIL Ruido Exhibition WI008 Sob Condigdes Mdltiplas
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Figura F6: Curva de ajuste do ruido exhibition usando WI1008
sob condigdes multiplas



Apéndice G

Andlise espectral dos ruidos

Neste apéndice é apresentada uma breve discussdo sobre a
andlise espectral dos sinais dos ruidos da base Aurora-1 e dos ruidos

novos.

Observando as curvas espectrais de cada ruido pode-se
perceber que alguns apresentam comportamentos semelhantes antes

mesmo de sofrerem qualquer tratamento.

Este aspecto induz a fazer um comparativo das caracteristicas
espectrais de cada ruido dos testes da base Aurora-1 com os ruidos

novos.

As Figuras G1 a G8 apresentam o espectro de frequéncia dos
ruidos da base Aurora subway, babble, car, exhibition, airport, street,

restaurant e train-station, respectivamente.

L L e e e e e B R R S e e
Hz 500 1000 1500 2000 28600 2000 3500

Figura G1: Espectro do ruido subway
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Figura G2: Espectro do ruido babble
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Figura G3: Espectro do ruido car
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Figura G4: Espectro do ruido exhibition
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Figura G5: Espectro do ruido airport
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Figura G6: Espectro do ruido street
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Figura G7: Espectro do ruido restaurant
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1000 1500 2000 2500 2000

Figura G8: Espectro do ruido train-station

As Figuras G9 a G12 mostram o espectro de frequéncia dos
ruidos novos: metal-cutting, tunnel-front, tunnel-inside e crowd-
children, respectivamente.

N B e ey e ey
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Figura G9: Espectro do ruido metal-cutting
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Figura G10: Espectro do ruido tunnel-front
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Figura G11: Espectro do ruido tunnel-inside
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Figura G12: Espectro do ruido crowd-children
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Observando os espectros dos ruidos conclui-se que a maior
parte da energia dos sinais concentra-se na regido de baixa frequéncia.
Além disso, do ponto de vista espectral, antes de qualquer tratamento,
alguns sinais de ruido aparentam ser bem similares mesmo que sejam
gravados em ambientes totalmente diferentes. Sabe-se, entretanto, que a
partir da passagem desses sinais de ruidos pelos filtros, o espectro de
frequéncia muda sensivelmente, e quando sdo passados pela banda de
frequéncia de telefonia digital, todos os sinais se concentram nessa

banda.
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