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Abstract.Noisy environments can compromise speech recognition as the
system cannot distinguish noise from the voice sample. In this study, we
analyzed the efficiency of spectral subtraction technique with a half-wave
rectification for the treatment of stationary noise. The effectiveness of this
technique will be evaluated by the framework Sphinx, taking into account also
the relationship between recognition rate, level of signal-noise ratio and
number of Mel-cepstrais coefficients. As a result, it was observed that
depending on the level of SNR, the spectral subtraction technique suppresses
important frequencies, generating the musical noise, being preferable to allow
the system to recognize the noisy signal.

Resumo. Ambientes ruidosos podem  comprometer  sistemas de
reconhecimento de fala de modo que o sistema ndo consegue distinguir o
ruido do sinal de voz. Neste trabalho foi analisada a eficiéncia da técnica de
subtragdo espectral com retificagdo de meia onda para tratamento do ruido
estaciondrio. A eficdcia desta técnica foi avaliada no Framework Sphinx,
levando em consideragdo a relagdo entre a taxa de reconhecimento, o nivel de
relacdo sinal-ruido e niimero de coeficientes Mel-cepstrais. Como resultado,
observou-se que dependendo no nivel de SNR, a técnica de subtragdo
espectral suprime frequéncias importante do sinal, gerando o chamado ruido
musical, sendo preferivel permitir que o sistema utilize o sinal ruidoso.

1. Introducao

Com o advento da tecnologia, as maquinas predominam em quase todos os cenarios do
cotidiano das pessoas, sejam elas computadores, eletrodomésticos, ou ainda dispositivos
portateis. A possibilidade de realizar a comunicacdo homem-mdquina através da voz
torna essa interacdo mais facil e produtiva. Além disso, é a forma mais natural de
comunicacdo humana, permitindo que as maos e os olhos dos usudrios fiquem
disponiveis para outras tarefas. Sua estrutura € moldada pelas estruturas fonoldgicas,
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sintaticas e prosodicas da lingua, do ambiente acustico, do contexto em que a fala esta
sendo produzida (por exemplo, as pessoas falam de maneira diferente em ambientes
ruidosos e silenciosos), e do canal através do qual € transmitida.

A complexidade dessas aplicacdes caracteriza-se ao longo de duas dimensdes: o
tamanho do vocabulédrio e a forma da elocugdo. Quanto maior o vocabulério, maior a
dificuldade de reconhecimento, assim como uma conversacdo espontanea incluindo
expressoes como “hum...”, “ah!”, além de palavras parciais e/ou concatenadas, sdo bem
mais dificeis de reconhecer do que palavras pronunciadas de uma maneira estritamente
articulada e pausada [Ostendorf et al. 2008].

Enquanto que para o idioma inglés existem vérias pesquisas e bons resultados,
pouco se tem para o idioma portugués brasileiro [Alencar 2008] [Alcaim,
2008][Bresolin et al. 2008]. Para um sistema de reconhecimento de fala eficiente, torna-
se necessdria a adequacdo dos modelos acusticos e linguisticos para o portugués
brasileiro, além de testes variando os principais parametros utilizados [Alencar 2008]
[Alcaim 2008][Bresolin et al. 2008][Tevah 2006][Yared e Violaro 2005].

As tecnologias mais promissoras na drea de reconhecimento de fala, como por
exemplo, HiddenMarkovModels(HMM) utilizam métodos de modelagem estatistica que
aprendem por exemplos, € devem considerar no treinamento as possiveis variagdes da
fala e o ambiente de utilizacdo do processo do sistema de reconhecimento [Alencar
2008][Alcaim 2008][Bresolin et al. 2008].

Entretanto, em praticamente todas as aplicacdes que tem como principal objeto o
sinal de voz, a qualidade da comunicacdo é constantemente prejudicada pela presenca
de elementos que deterioram a informacdo. Tais elementos podem afetar o sinal de
diversas formas, sobretudo reduzindo sua inteligibilidade e/ou afetando a eficiéncia de
outros sistemas que se utilizardo desses sinais posteriormente, como reconhecedores ou
codificadores de voz [Kanda 2010].

Ruidos presentes no meio ambiente interferem e dificultam o reconhecimento da
fala, pois o sistema ndo tem como distingui-los do sinal de voz. Tais ruidos podem ser
originados por outras pessoas conversando, barulhos de portas que abrem ou fecham, ar
condicionado, entre outros fatores que produzam algum som além do sinal de fala que
se deseja reconhecer [Mitra et al. 2012]. Além das caracteristicas dos ruidos do
ambiente, o tipo e posicionamento do microfone podem afetar o desempenho do
sistema, uma vez que o mesmo pode gerar ruidos de interferéncia [Gilbert e Feng 2008]
[Juang e Rabiner 1991].

Desta maneira, diante da necessidade de se reduzir, ou mesmo eliminar o ruido
presente nos sinais de voz, torna-se necessario a utilizacdo de uma técnica de tratamento
de ruido. O tratamento utilizado, neste trabalho, serd a Subtracdo Espectral com
retificacio de meia onda, e a eficicia desta técnica serd avaliada pelo
FrameworkSphinx, levando em consideracdo, a relagdo entre a taxa de reconhecimento,
nivel da relacdo sinal-ruido e o nimero decoeficientes Mel-cepstrais.

Este documento estd organizado da seguinte forma. Na Secao 2 sdo apresentadas
as técnicas de subtracdo espectral avaliadas neste trabalho. Na Secdo 3 sdo apresentados
os principais conceitos relacionados aos coeficientes Mel-cepstrais. Na Secdo 4 ¢é
realizada uma breve descricdo do framework Sphinx bem como, da base de dados
utilizada nos testes de reconhecimento. Na Secdo 5 s@o descritos os experimentos
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realizados e resultados obtidos. Por fim, na Secdo 6 sdo apresentadas as conclusdes
deste trabalho.

2. Subtracao Espectral com Retificacao de Meia Onda

O método de Subtracdo Espectral € uma abordagem simples e eficaz para suprimir ruido
de fundo estacionario. Este método € baseado no conceito de que o espectro na
frequéncia do sinal € expresso como a soma do espectro de voz e espectro do ruido
[Silva et al. 2007]. O processamento € feito inteiramente no dominio da frequéncia
[Kanda 2010][Pagoraro 2000][Silva 2007].

Desta forma para que a técnica seja aplicada teremos que adotar que o sinal
contaminado por ruido seja dado por:

y(m) =v(n) +rn) (1)

, em que y(n), v(n) e r(n) é o sinal contaminado por ruido, sinal sem ruido e ruido
aditivo, respectivamente.

Calculando a Transformada de Fourier da equacao (1), teremos:
Y(w) =V(w) + R(w) (2)

Tomando-se o quadrado na equagdo (2), e considerando que o ruido € aditivo e
descorrelacionado com o sinal de voz, temos que:

VZ(w) = Y*(w) — R*(w) (3)

Como se pode observar nas equacgdes (1) e (3), a Subtracdo Espectral dependem
da estimagdo do espectro do ruido. A Subtragdo Espectral € aplicada apenas para o
espectro de poténcia do sinal, ou do espetro de amplitude, preservando-se a fase do sinal
ruidoso [Kanda 2010][Silva et al. 2007][Silva 2007].

De modo geral, é possivel expressar a B-ésima poténcia do espectro de poténcia
do sinal de voz como [Silva et al 2007]:

VB (w) = Y8 (w) — nRE(w) 4)

, em queBé um inteiro (normalmente igual a Um ou a Dois) e n é um parametro para
controlar a quantidade de ruido a ser subtraida do sinal de voz degradado [Silvaet al.
2007]. Consequentemente, a estimativa do espectro da voz pode ser recuperada através
da equagao:
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V(jw) = [YB(w) - nﬁB]%ej(“’) (5)

. sendo ¥a fase de X(JWw) .

A subtragdo instantanea da poténcia de espectro resulta de B=2en=1,¢ea
subtracdo da magnitude de espectro origina-se de B=1en=1.

A Subtragdo Espectral aplica-se apenas a sinais considerados estaciondrios. Para
que este resultado seja obtido devem-se considerar amostras com curtos intervalos de
tempo, entre 16 e 32ms. Desta forma, para estimar o ruido, € feita a segmentagdo do
sinal com ruido y(n) em blocos de N amostras. Transformando, com DFT, cada bloco
em um bloco de N amostras espectrais. Blocos sucessivos de amostras espectrais
formam uma matriz bidimensional (com informacdes de tempo e frequéncia), denotada
por Yr (jw), na qual T € o indice do nimero do bloco e designa a dimensao de tempo
[Silva et al. 2007].

A estimacao do ruido € expressa como:

{ﬁ?(w) = aAﬁg—l(w) + (1 - aA)Yf_l(a)),Ser(w) = ﬁ¥—1(w)

RE(w) = apRE_, () + (1 — ap)VE (), seVf(w) < RE (@)

Sendoaye ap parametros que controlam as constantes de tempo das recursoes,
atualizando mais rapidamente nos casos em que o ruido € predominante no sinal, € mais
lentamente nos casos em que ele nao € tao relevante.

Devido a natureza aleatéria do ruido podem ocorrer situacdes em que a
magnitude do espectro do sinal contaminado por ruido seja menor que a magnitude
média do ruido, resultando em valores negativos para a subtragdo espectral, gerando
ruido musical [Silva 2007]. Neste caso € interessante a aplicacdo de um recurso
conhecido como retificagdo de meia onda, que pode ser descrita como:

Y8 (w) — nREB(w),se YE(w) = RE(w)
0, Caso Contrario

7 () = | (7)

3. Coeficientes Mel-cepstrais

Os coeficientes Mel-cepstrais surgiram devido a estudos na 4rea de psicoacustica que
mostraram que a percep¢ao humana das frequéncias de tons puros ou de sinais de voz
ndo segue uma escala linear. Diante disso, foram definidas frequéncias subjetivas de
tons puros, da seguinte forma: para cada tom com frequéncia f, medida em Hz, define-se
um tom subjetivo medido em uma escala chamada mel. O mel, entao, € uma medida da
frequéncia percebida de um tom [Garau et al 2008].

Os coeficientes Mel-cepstrais s@o obtidos aplicando-se a transformada inversa de
Fourier, com base na seguinte equacao:
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L[2TC
Crmet(n) = <IN E(k)el(F)kn n=12...,N(8)

, sendo E(k) o nimero de pontos do sinal a ter sua banda critica analisada, e sendo N, o
namero de coeficientes desejado.

E possivel tracar uma comparagio entre a frequéncia real (medida em Hz) e a
frequéncia percebida (medida em mel). O mapeamento entre a escala de frequéncia real,
em Hz, e a escala de frequéncias percebida, em mel, € aproximadamente linear abaixo
de 1000 Hz e, logaritmica, acima [Picone et al 1993]. Dessa forma, algumas
modificacOes foram realizadas na representacdo espectral de um sinal, de forma a
favorecer sistemas de reconhecimento de fala e de locutor. Tais modificacdes
consistiram na ponderagdo da escala de frequéncia para a escala mel e na incorporagdo
do conceito de banda critica. Ou seja, € utilizado o logaritmo da energia total das bandas
criticas em torno das frequéncias mel. A aproximag¢do mais utilizada para esse célculo é
a utilizacdo de um banco de filtros triangulares (Figura 1), espacados uniformemente em
uma escala nao linear (escala Mel) [Moller 1983].

Além dos Mel-cepstrais, € comum os sistemas utilizarem as derivadas temporais
como componentes adicionais no vetor de atributos, colocando-as em um patamar de
igual relevancia ao dos coeficientes em si. O objetivo € refletir melhor as mudangas
dindmicas dos MFCC no tempo. As componentes de primeira derivada, conhecidas
como A-Cepstrum ou A-MFCC, representam a velocidade com que o espectro Mel-
cepstral varia e sdo facilmente computadas calculando a diferenca entre coeficientes de
m indices no passado e no futuro do tempo levado em consideragio. E de grande valia
também as componentes de aceleragdo do espectro Mel-Cepstral, por isso sdo utilizadas
as derivadas de A-MFCC, chamadas de AA-Cepstrum ou AA-MFCC [Furui
1986][Bing-Hwang 2000].

Espectro de magnitude dos filtros de banda critica
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Figura 1 — Banco de filtros digitais na escala mel.

4. Sphinx e a Base de Dados

A fala quando gerada de modo espontineo € mais relaxada, pois contém mais
coarticulacdes, e, portanto é muito mais dificil de reconhecer do que quando gerada
através de leitura ou apenas palavras isoladas. Os HMMs sdo estruturas poderosas que
sdo capazes de modelar, a0 mesmo tempo, as variabilidades acusticas e temporais do
sinal de voz, e com isto, € extremamente util para alcangar resultados de
reconhecimento de fala satisfatorios. Com base nisto, neste trabalho foi utilizado o
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JframeworkSphinx, o qual constitui o estado da arte na area de reconhecimento de fala,
tendo como predominancia os modelos estatisticos, notadamente baseados em Modelos
Ocultos de Markov (HiddenMarkovModels — HMM).

O Sphinx [LEE et al 1990] foi desenvolvido e lancado no ano 2000 pela
Universidade Carnegie Mellon (CMU - Carnegie MellonUniversity) para estimular a
criacdo de ferramentas e aplicativos de processamento de voz e fazer avangar o estado
da arte em reconhecimento de fala, bem como, nas areas correlatas, como sistemas de
didlogo e sintese de voz. Os termos de licenga para as ferramentas e bibliotecas
disponiveis no Sphinx sdo derivados do modelo de distribui¢cdo de software da Berkeley
(BSD - Berkeley Software Distribution). Nao ha restricio alguma quanto ao uso
comercial ou redistribuicao.

O Sphinx ainda possui uma ferramenta chamada SphinxTrain que € utilizada
para o treinamento do modelo acustico. Este mdédulo permite o uso tanto de HMMs
continuos como semi-continuos no treinamento [Oliveira et al. 2010]. Para os testes de
reconhecimento, foi utilizada a base de dados desenvolvida em [Yared e Violaro 2005].
Optou-se pelo uso dessa base, uma vez que, sua estrutura é adequada para o teste de
aplicacOes para reconhecimento de fala continua para o idioma portugués. A base é
formada por diferentes locutores: foram gravadas amostras de voz com 46 locutores,
sendo 24 do género masculino e 22 femininos, de diferentes idades (18 a 60 anos), graus
de instrucdo e cidades do Brasil. Além disso, foram utilizadas 200 frases foneticamente
balanceadas [Alcaim et al. 1992].

5. Procedimentos e Resultados

Os algoritmos de subtragdo espectral, simples e com retificacio de meia onda, foram
implementados no softwareMatlab. O mesmo também foi utilizado para inserir, de
forma artificial, o Ruido Banco (Additive White GaussianNoise - AWGN) aos sinais de
voz originais da base de dados. Em seguida, estes sinais foram tratados de duas formas
diferentes. Primeiro, através da Subtracdo Espectral simples, e em seguida com
retificacdo de meia onda.

ApOs a geragdo dos sinais com ruido, realizaram-se os testes de reconhecimento
no Sphinx. Vale salientar que se considerou o reconhecimento de palavras isoladas e
independente de locutor, formando 400 sentengas e totalizando 2628 palavras. A taxa de
erro para os sinais sem ruido foi de aproximadamente 8%. Na Tabela 1 s@o apresentadas
as taxas erro para o reconhecimento dos sinais com ruido assim como, para 0s sinais
processados pelos dois algoritmos avaliados neste trabalho.

Tabela 1 — Taxa de erro para o reconhecimento dos sinais com ruido,
processados com retificacao de meia onda e sem retificacdo de meia onda.

Sinal Sinal processado com retificacao Sinal processado sem
Ruidoso (%) de meia onda (%) retificacio de meia onda (%)

10 91,1 94,4 94,6
12 84,3 94, 94

14 73 93,6 93,8
16 57 93,5 92

18 45 92,6 94,1
20 38,6 91,9 93,5
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Analisando a Tabela 1, é possivel observar que ao tratar o sinal ruidoso com as
técnicas em questdo, no pior caso, a taxa de erro chega a 94%. A Subtracdo Espectral
com retificagdo de meia-onda alcan¢ou uma taxa de reconhecimento apenas um pouco
melhor que a técnica tradicional. Acredita-se que essa queda no reconhecimento seja
devido ao ruido musical, que € inserido no sinal, ao se processar 0 mesmo com as
técnicas analisadas. Na Tabela 1 também foram apresentados os resultados obtidos, ao
variar a relacdo sinal ruido (SignalNoise Rate — SNR) entre 10 e 20. Estes resultados sdo
ilustrados graficamente na Figura 2.

Com a variacdo da SNR, foi possivel observar que a medida que a mesma
aumenta, a taxa de erro diminui. No entanto, é importante destacar que a taxa de erro
para o sinal ruidoso ainda € menor do que para o sinal processado, independente da
técnica utilizada. Por exemplo, para uma SNR igual a 20, enquanto a taxa de erro € de
38,6% para o sinal ruidoso original, para as técnicas subtracdo espectral com e sem
retificacdo de meia onda, este valor aumenta para 91,9% e 93,5%, respectivamente.

Embora nao fosse esperada uma reducao significativa na taxa de erro, devido ao
ruido musical que € inserido pelas técnicas em questdo, o fato do reconhecimento ser
melhor com o sinal ruidoso original do que com o sinal processado, gerou uma grande
surpresa.

100 ! ! ! T ! T T T

TAXA DE ERRO (%)

o ? : i | ]

eir —®— Sinal Ruidoso

~oA Binal com Subtragdo Espectral Tradicional e Retificagas

—* - Zinal com Subtragio Espectral Tradicional

0 i i i i i i i i i
10 12 14 18 18 20
SMR

Figura 2 - Taxa de erro para o reconhecimento de palavras com SNR variando
entre 10 e 20.

Assim, diante dos resultados obtidos, realizaram-se novos experimentos para
verificar se ao variar o nimero de coeficientes MFCC, estes valores sofreriam alguma
mudanca. Os valores apresentados na Tabela 1 e Figura 2 sdo para 13 coeficientes Mel-
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cepstrais, que € o valor padrdao utilizado pelo Sphinx. Na segunda bateria de
experimentos, foram realizados testes variando de 9 a 16 coeficientes Mel-cepstrais e
SNR igual a 20. Os resultados sao apresentados na Tabela 2 e Figura 3.

Tabela 2 — Taxa de erro do reconhecimento de palavras variando o nimero de
MFCC para sinais com ruido, processados com retificacao de meia onda e sem
retificacao de meia onda.

Sinal . e o .
. Sinal processado com retificacao Sinal processado sem
MFCC Ruidoso . o o~ . o
(%) de meia onda (%) retificacio de meia onda (%)
9 443 90,5 91,5
10 43,3 92,1 93,2
11 40,4 90,4 92,9
12 40,6 92,8 93
13 39,5 93,5 934
14 38,5 92,2 93,2
15 42,1 93,6 94,2
16 43,7 95,5 93,5
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Figura 3 - Taxa de erro variando o numero de MFCC de 9 a 16 e SNR igual a 20.
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6. Conclusoes

Neste trabalho foram realizados testes de reconhecimento automatico da fala utilizando
oframework Sphinx, de modo a validar a eficiéncia da técnica de subtracdo espectral
para tratamento de ruido ambiental estacionario. Diferente de outros trabalhos
relacionados que fazem essa validacdo via analise espectral, neste foi possivel verificar
a eficiéncia da técnica diretamente em um sistema de reconhecimento, sendo aplicados
0s testes em arquivos em sua forma original, como também em arquivos com o
acrescento de ruidos AWGN, variando o nivel SNR de 10 a 20, e em arquivos
processados pela técnica de estudo, objetivando a analise de supressao de ruidos.

Antes de iniciar 0s experimentos acreditava-se que, apesar das limitacdes citadas
da técnica de subtracdo espectral, seria obtido algum aumento no reconhecimento de
palavras isoladas. Contudo, ap0s a analise dos resultados, foi possivel observar que
dependendo do nivel SNR, é preferivel utilizar o sinal ruidoso a processa-lo com a
técnica de subtracdo espectral. Diante dos resultados obtidos na primeira etapa dos
testes, foi levantada a hipdtese de que, ao variar o nimero de coeficientes Mel-Ceptrais,
poderia haver alguma mudanca neste comportamento. No entanto, mesmo com essa
variagdo, 0 aumento no reconhecimento nédo foi significativo mesmo levando em
consideracao os testes realizados em diferentes niveis Mel-cepstrais.

Diante do exposto, foi concluido que, para o reconhecimento automatico da fala,
o tratamento de ruido com a técnica de subtracdo espectral, com ou sem retificacdo de
meia-onda, ndo é uma boa alternativa, poiso efeito da supressdo de frequéncias
importantes do sinal gera outro tipo de ruido, o ruido musical que é um tipo de flutuacao
aleatdria do ruido.Este fenbmeno pode ser explicado pela SNR que conduzem a picos
degenerados no espectro processado. Quando o sinal é reconstruido no dominio do
tempo, estes picos resultam em senoidais curtas cujas frequéncias variam de quadro
para quadro. Em particular, o ruido musical € muito irritante durante as pausas de fala e
em condigdes de baixa SNR quando ndo é mascarado pelo sinal de voz.[Esch2009]. O
estado da arte indica que outras técnicas podem ser utilizadas para esta tarefa, como por
exemplo, Filtragem de Wiener, Filtragem Adaptativa de Wiener e Wavelets. As
proximas etapas deste trabalho consistirdo na realizacdo de experimentos semelhantes
aos apresentados neste artigo, para as técnicas acima citadas.
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