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Resumo

A digitalizacdo e evolucdo dos meios de comunicacio tém sido temas amplamente discutidos, e as
tecnologias relacionadas também s3o alvo de debate. A comunicacdo tornou-se mais rapida e eficiente
com os avancos tecnolégicos, mas surgiram problemas como a distorcdo do som por ruidos, ecos
e reverberacdes. Para mitigar esses distlrbios, a Inteligéncia Artificial (IA) pode desempenhar um
papel crucial. Este trabalho visou criar mecanismos de |A para identificar e atenuar o Eco Acdstico,
focando-se nas Redes Neuronais Convolucionais (CNN) para identificar diferentes perturbacdes
sonoras.

Foi usada uma CNN para identificar automaticamente 4 tipos de sinais sonoros: sinal limpo, sinal
limpo + eco, sinal limpo + ruido e sinal limpo + reverberacdo. Os sinais limpos foram extraidos
da base de dados TIMIT da Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) e manipulados
para obter os restantes sinais com diferentes tipos de perturbacdo. Os espetrogramas de cada sinal
foram calculados e usados como entrada para 4 CNNs. A melhor CNN atingiu uma precisdo de 98%,
demonstrando grande capacidade para diferenciar os diferentes tipos de sinal + perturbacdes em
condicdes controladas.

Na Atenuacao do Eco Aclstico, os resultados desejados foram mais dificeis de alcancar. Diversas
abordagens foram utilizadas, incluindo o uso de sinais de fala manipulados e diferentes saidas
esperadas, como sinais de fala reconstruidos sem eco e espetrogramas. Foram utilizadas Redes
Neuronais Profundas (DNN), CNNs e Autoencoders Convolucionais, mas os resultados ndo foram
satisfatérios, onde a métrica PESQ, usada para avaliar a qualidade da fala percebida em sinais de
dudio, obteve uma média de 1,12 para os Autoencoders, abaixo das expectativas.

Em resumo, a tarefa de Classificacdo foi bem-sucedida e serve de base para trabalhos mais
complexos. Os resultados menos promissores na Atenuacdo do Eco Aclstico indicam a necessidade
de melhorias e a possivel utilizacdo de outras técnicas, como redes BLSTM, GRU e Autoencoders

recorrentes.

Palavras-chave: |IA, Eco, Reverberacdo, Ruido, PESQ, Autoencoders Convolucionais
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Abstract

The digitalisation and evolution of communication media have been widely discussed topics, and
the related technologies are also subject to debate. Communication has become faster and more
efficient with growing technological advancements, but issues such as sound distortion due to noise,
echo, and reverberations surged into existence. To mitigate these disturbances, Al can play a crucial
role. This work aimed to create Al mechanisms to identify and attenuate Acoustic Echo, focusing on
CNNs to identify different sound disturbances.

A CNN was used to automatically identify 4 types of sound signals: clean signal, clean signal +
echo, clean signal + noise, and clean signal + reverberation. The clean signals were extracted from
the TIMIT database of DARPA and manipulated to obtain the remaining signals with different types
of disturbances. The spectrograms of each signal were calculated and used as input for 4 CNNs. The
best CNN achieved an accuracy of 98%, demonstrating a great ability to differentiate the different
types of signals + disturbances under controlled conditions.

In Acoustic Echo Attenuation, the desired results were harder to achieve. Various approaches
were used, including the use of manipulated speech signals and different expected outputs, such
as reconstructed speech signals without echo and spectrograms. DNNs, CNNs, and Convolutional
Autoencoders were used, but the results were unsatisfactory, with the PESQ metric, used to evaluate
the perceived speech quality in audio signals, averaging 1.12 for the Autoencoders, below expectations.

In summary, the Classification task was successful and serves as a basis for more complex work.
The less promising results in Acoustic Echo Attenuation indicate the need for improvements and the

possible use of other techniques, such as BLSTM networks, GRU, and recurrent Autoencoders.

Keywords: Al, Echo, Reverberation, Noise, PESQ, Convolutional Autoencoders
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“You should be glad that bridge fell down.
| was planning to build thirteen more to that same design”

Isambard Kingdom Brunel
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CaAPIiTULO

Introducao

O capitulo que se segue introduz o tema e a estrutura da Tese. Apresenta a motivacdo para
a realizacdo do trabalho, os objetivos, o estado da arte e a organizacio do documento. Faz a
contextualizac3do tedrica da Tese, define o conceito de sinal de fala, expde o que sdo os distlrbios
sonoros e como afetam os sinais sonoros, focando a andlise em distirbios provenientes de eco acdstico,
ruido gaussiano e reverberacdo. O capitulo termina com uma apresentacdo sobre a tematica de redes
neuronais, desde a definicdo e tipos de rede usadas até aos componentes bases das mesmas, bem

como as suas aplicacdes.

1.1 Motivacao

A motivacdo para a realizacdo deste trabalho conjuga diversas razdes: o desejo de desenvolver
capacidades de trabalho em aprendizagem computacional, aprender a desenvolver um sistema capaz de
fazer decisdes por si mesmo e de o aplicar em situacdes reais; a vontade em desenvolver capacidades
em contexto cientifico, isto é, melhorar métodos de investigacdo aprendidos em contexto educacional
aperfeicoando o conhecimento adquirido e técnicas para o difundir; o acreditar que todas essas
valéncias serdo fundamentais para um bom desempenho profissional futuro; a conviccdo de que este
trabalho pode trazer uma contribuicao positiva para os avancos na area de inteligéncia artificial
aplicada a 4rea de comunicacdo, nomeadamente desenvolvendo um sistema capaz de melhorar
a qualidade de tele-conferéncias entre profissionais de salide e pacientes, permitindo aumentar a
inteligibilidade no processo de comunicacdo remota [1]. Finalmente, reconhecendo a grande utilidade
dos aparelhos auditivos cujo funcionamento depende de uma boa qualidade de som, dai a necessidade

de haver mecanismos necessarios para eliminar distirbios como o eco ou ruido [2], acredita-se que
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direcionando este trabalho para a identificacao de disttrbios auditivos e cancelamento de eco acdstico,

ele podera constituir uma mais valia para auxiliar os pacientes que necessitam destes aparelhos.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta tese de mestrado é adaptar uma série de Redes Neuronais Artificiais
(ANN — Artificial Neural Network) para duas areas de atuagdo: uma para discriminar distirbios
auditivos, sendo eles o eco aclstico, o ruido gaussiano e a reverberacao e outra para atenuar eco
acistico em sinais de fala. Haverd um especial foco em Redes Neuronais Convolucionais (CNN —
Convolutional Neural Network) e Autoencoders. Para melhor compreensdo da ordem de trabalho,

foram delineados uma série de objetivos especificos:
1. Obtencdo de uma base de dados que contenha sinais de fala variados;

2. Pesquisa bibliografica que permita criar uma base de conhecimentos tanto sobre sinais de fala

como de redes neuronais;

3. Programar em Python um modelo de Redes Neuronal (NN — Neural Network) para discriminar

distirbios auditivos;

4. Programar em Python, varios modelos para Cancelamento de Eco Actstico (AEC — Acoustic

Echo Cancellation);

5. Andlise e discussdo dos resultados obtidos, com as respetivas conclusoes;

1.3 Dificuldades e solucdes adotadas

O primeiro problema encontrado para a realizacdo deste trabalho foi a obtencdo de uma Base de
Dados (BD) rica em sinais de fala e de Respostas ao Impulso de uma sala (RIR) para criar sinais
de eco para treino e teste das redes neuronais. Este problema foi superado com o download da BD
TIMIT pertencente 3 DARPA a partir do site GitHub (https://github.com/philipperemy /timit) e
com a ajuda do coorientador desta tese que forneceu as RIR. A segunda dificuldade encontrada foi
o desenho das redes neuronais. Dado o relativo desconhecimento da programacdo de NN no inicio
do trabalho, foi necessério realizar uma aprendizagem simultdnea com a realizacdo do trabalho. A
terceira dificuldade prendeu-se com a avaliacdo objetiva do trabalho. Foi necessario pesquisar métricas

ja implementadas noutro trabalhos para fazer a sua escolha final.

1.4 Redes Neuronais

Para falar de redes neuronais, é necessério definir o que é Inteligéncia Artificial (1A). IA é o estudo

de técnicas de construcao de maquinas e computadores capazes de aprender, raciocinar e atuar como
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um ser humano, sendo possivel usar este tipo de técnicas para analisar dados cuja escala estd muito
além daquela que um ser humano é capaz de analisar [3]. Dentro de IA, existe um subconjunto de
técnicas denominado por Machine Learning (ML). ML permite automatizar a aprendizagem e melhorar
uma maquina ou sistema recorrendo a algoritmos em detrimento de programacido explicita. Quanto
mais dados forem fornecidos aos algoritmos, melhor serd o desempenho dos modelos resultantes [4].
Deep Learning (DL) é um subconjunto de técnicas de ML como esquematizado na Figura 1.1. A
grande diferenca entre ML e DL, estd na capacidade de DL de realizar uma extracdo automatica de
carateristicas a partir dos dados fornecidos enquanto que ML requer que a extracdo de carateristicas
seja realizada por m3o humana [5]. Outra diferenca estd no volume de dados. Como a extracdo de
carateristicas é automatizada, a DL é capaz de lidar com uma quantidade de dados muito superior a
ML.

Deep Leaming Machine Learning Inteligéncia Artificial

Figura 1.1: Diagrama de Venn que representa a relacdo entre |IA, ML e DL.

Redes neuronais (NN), também conhecidas como Redes Neuronais Artificiais (ANN), sdo uma
ferramenta de ML inspirada no funcionamento do cérebro humano, compostas por camadas de
neurénios interligados entre si, simulando neurdnios cerebrais humanos, que processam uma pequena
parte dos dados fornecidos e que depois transmitem ao préximo neurdnio na cadeia de processamento.
A cada entrada no neurdnio é atribuido um peso que ird determinar a importancia de cada entrada
para o resultado na saida do neurénio. Quanto maior for o peso, maior é importancia da variavel de
entrada a que esta associado. Depois da atribuicdo, as varidveis sdo multiplicadas pelos respetivos
pesos e o seu resultado somado. Segue-se uma func3o de ativacdo (ver tabela 1.1 para as funcdes
de ativacdo mais usadas) para determinar a saida que serd comparada com um limiar ajustavel.
Se a saida for superior ao limiar, o neurénio serad ativado e a sua informac3o serd passada para a
préxima camada da rede [7]. Estas entradas e saidas das NN sdo normalmente representados por uma
estrutura de dados chamada de Tensor. Os tensores podem ser escalares, isto é, tém um {nico valor
para representar um Unico ponto de dados, vetores, uma sequéncia de dados, matrizes, onde os dados

estdo organizados em linhas e colunas em representacdo de dados bidimensionais como imagens, ou
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Tabela 1.1: Funcdes de ativacdo mais comuns [6]. Todas as representacdes graficas foram geradas

em Python.

Funcdo Sigmoide

Atribui um valor entre 0 e 1 3

entrada da funcdo. Pode ser in-
terpretado como probabilidade.

ReLU (Rectified Linear Unit)

Atribui valor 0 a todos os valores
de entrada negativos, deixando
os valores positivos inalterados.

Leaky RelLU

Difere da ReLU na inclusdo de
um declive pequeno para os va-
lores negativos, evitando neuré-

nios sem atividade.

Tanh (Tangente Hiperbdlica)

Recorre a a func3do tangente hi-
perbédlica para atribuir valores

cia aos valores negarivos.

entre -1 e 1 aos valores de en-
trada do neurénio. D4 relevan-

Converte vetores de nliimeros re-

Softmax

previstas é 1.

ais numa distribuicdo probabilis-
tica. A soma da probabilidades




1.4 Redes Neuronais 5

simplesmente multi-dimensionais, com trés ou mais dimensGes, normalmente usados para representar
imagens RGB ou dados agrupados, nos quais a dimens3o extra representa o tamanho do grupo. Estes

tensores também s3o usados para guardar a informagdo sobre os pesos e limiares da rede [8].

Durante o treino e teste de uma rede, é necessario avaliar o seu desempenho. Para tal é usada
uma funcdo de perda como, por exemplo, a fun¢do do Erro Quadratico Médio (EQM) (ver tabela 1.2
para as funcdes de perda mais comuns). A rede ird tentar minimizar ao maximo a funcdo de perda
ajustando os valores dos pesos e limiares até atingir o ponto de convergéncia, isto é, o ponto onde o

valor de perda é minimo [7] como é demonstrado na Figura 1.2.

. Starting point

A

Loss

Point of convergence
i.e. where the cost
Value of weight function is at its
minimum

Figura 1.2: Representacdo grafica do processo de minimizacdo da perda em funcdo do valor dos
pesos [7].

Este processo de minimizacdo de perda é mediado por algoritmos de otimiza¢do (ver tabela 1.3
para alguns algoritmos de otimizacdo). Estes irdo iterar sobre os dados e ajustar os pesos e limiares
de acordo com os seus critérios. A taxa de mudanca da funcdo de perda em relacdo a estes dois
parametros é chamada gradiente. Este irad indicar a direcdo na qual o algoritmo de otimizacdo tem
de atualizar os pesos e limiares na minimizacido das perdas. Este é um processo iterativo que se ira

repetir até todos os dados de treino serem processados [9].

Ha varios algoritmos para realizar este processo e um dos mais usados é o algoritmo Adam. Este
método faz uso de médias em queda exponencial, um tipo de média mével que atribui mais peso a
dados mais recentes em detrimento dos dados mais antigos. Ele ird calcular esta média dos gradientes
e do quadrado dos mesmos para depois usa-las para ajustar a taxa de aprendizagem, que controla a
quantidade de parametros da rede atualizados em cada iteracdo de treino, e, consequentemente a
convergéncia para o ponto de minimizac3do de perda [11]. Este algoritmo foi apresentado por Kingma
e Ba (2017) [12] e os resultados obtidos durante os seus testes sugerem que este otimizador é robusto

e apropriado para aplicacées de ML e DL.
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Tabela 1.2: Algumas funcdes de perda mais comuns [10]. Para melhor compreensdo, temos a seguinte
nomenclatura: n é o nimero de amostras, i é a iteracdo, y é o valor real, y é o valor previsto, § é
um valor de limiar escolhido pelo usudrio, p é a probabilidade prevista de p ser a classe real y e J;,, é

a probabilidade prevista da amostra da iteracdo / para a classe y correta.

Erro Quadratico
Médio (EQM)

Calcula a média do quadrado da
diferenca entre os valores previs-
tos e verdadeiros. Sensivel a
outliers devido ao foco em erros
de maior dimensdo. Converge
na direcao da média da distri-
buicdo alvo.

« Y (vi—9i)*

on

Il
_

EOM =

S|

Erro Absoluto
Médio (EAM)

Mede a diferenca absoluta en-
tre os valores previstos e reais.
Menos sensivel a outliers que a
EQM. Foca-se mais na magni-
tude dos erros que na sua dire-
cao.

1 & N
i=1

Perda de Huber
(PH)

Combinacio da EQM e da
EAM. Quando o erro é pe-
queno comporta-se como a

as classes em vetores one-hot,
nos quais a classe real tem valor
de 1 e a outra classe tem valor
0.

EQM, quando este é grande | PH(y,Y)=
comporta-se como a EAM. Util Sx(ly=3—56),ly—3 =6
em tarefas cujos dados conte-
nham ruido ou outliers.
Entropia Cruzada | Usada em classificacdo binéria,
Binaria ou Perda | mede a dissimilaridade entre a
Logaritmica probabilidade prevista e a as ECB(y,p) = { —log(p),y=1
(ECB) classes binérias reais. Codifica —log(1—p),y=0

Entropia Cruzada
Categoérica  Es-
parsa (ECCE)

Usada em classificacdo multi-
classe, mede a dissimilaridade
entre a probabilidade prevista e
a as classes em uso. Codifica
as classes como valores inteiros,
permitindo a escolha direta da
classe em vez de se fazer um
somatério de todas as classes
possiveis se estas estivessem co-
dificadas em vetores one-hot.

n

! .
EQM =~} log(i.)
i=1
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Tabela 1.3: Alguns dos algoritmos de otimizacdo disponiveis [13] [14] Para melhor compreens3o,
temos a seguinte nomenclatura: w é o vetor de pesos, a é o racio de aprendizagem, dw é o gradiente
de w, t é o nimero da iterac3o, v é o vetor de pesos anteriores, B, B e B, sdo racios de decomposicio

exponencial e ¥ e

v sdo as equacdes de correcio de viés.

Descida de Gra-
diente

O mais simples dos algoritmos, este calcula o minimo local.
Durante a sua operagdo, apresenta grande oscilagdo no
eixo vertical, pois ndo guarda meméria dos gradientes
anteriores.

wr =w;_1 —axdw;

Momento

Derivado do algoritmo anterior, este pretende aumentar a
deslocagdo no eixo horizontal e diminui-la no eixo vertical.
A primeira equacdo guarda de valores de gradiente anteri-
ores e a segunda realiza a normal descida do gradiente.
Em suma, este algoritmo converge mais rapidamente e
minimiza o risco de usar racios de aprendizagem maiores
para acelerar o processo todo.

vi=B*v_1+(1—B)*dw,

Wp =Wi_| —axw

AdaGrad (Algo-
ritmo de Gra-
diente Adapta-
tivo)

Este algoritmo avalia as componentes de peso e adapta o
racio de aprendizagem a cada uma. Pesos com maior gra-
diente irdo ser atribuidos racios de aprendizagem menores
e vice versa. Isto permite lidar com o desaparecimento ou
explosdo de gradientes. A maior vantagem deste algoritmo
é a automatizacdo do ajuste do racio de aprendizagem,
o que leva a sua maior desvantagem, pois este mesmo
récio vai sendo reduzido durante as sucessivas iteraces
através da sua constante divisdo por uma componente
que é sempre positiva.

Vi =V -‘rdw,2

Wi =W — dw;

a
—
Vit €

RMSProp (Pro-
pagacao da
Raiz Quadrada
Média)

Elaborado para corrigir a maior falha do AdaGrad, em vez
de dar importancia igual a todos os gradientes acumulados,
este da maior relevo aos gradientes mais recentes, pois
n3o faz uma soma acumulada do quadrado destes. Em
vez disso, faz uma média mével exponencial do quadrado
dos gradientes, permitindo também uma convergéncia
mais rapida. Ja o racio de aprendizagem, n3o sofre a
degradacdo que sofre em AdaGrad, apesar de ainda haver
alguma.

Vs :Bv(tfl)Jr(lfﬁ)*dwtz

Wt =Wr—1 — Wt

_ Y 4
Vit €

Adam (Es-
timativa do
Momento
Adaptativo)

Desenhado para combinar as capacidades dos algoritmos
RMSProp e de Momento, o algoritmo Adam guarda a
meméria das médias modveis exponenciais computadas e
quadradas. Com estas, o algoritmo faz uma correcdo
do viés, para manter uma aproximacdo mais correta da
tendéncia dos gradientes anteriores, calculo este que é
depois usado para calcular o vetor de pesos corrente. Este
algoritmo é capaz de se adaptar a quase todos os tipos de
redes neuronais e requer pouca memoria para trabalhar.

v = Bivio1 + (1= 1) xdw,
st =Pasi—1 + (1 —ﬁz)*dw,z

~ Vi
V= 7
1-Bi
~ St
§ =
1—B,t
ax vy
W =Wwp_| — *dwy

Vi+e
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As NN podem ser aplicadas a vérios topicos como classificacdo, onde dados sdo classificados em
diferentes categorias (classificacdo de dudio, de imagem ou texto, por exemplo), regressdo, onde a
rede faz previsdo de valores continuos (por exemplo, precos de acdes, ndmero de clientes ou previsdo
de procura), detecdo de objetos, processamento de linguagem e muitos outros [15]. Este trabalho ira
focar-se no uso de Redes Neuronais Profundas (DNN). Estas NN derivam a sua designacdo da sua
complexidade apesar de n3o haver consenso sobre qual critério a usar para definir esta carateristica,
seja pelo grafico computacional da rede ou o grafico da modelagem probabilistica da rede mais
comummente usada em modelos probabilisticos profundos, como Chang (2021) [16] para o seu
trabalho. Seja por que critério for, é seguro dizer que redes ditas profundas sdo de maior complexidade
do que aquelas usadas em ML [15]. Para efeitos desta dissertagdo, vai ser considerado como rede
profunda, qualquer rede como duas ou mais camadas escondidas, como a que esta representada na

figura 1.3.

hidden layers

input layer

Figura 1.3: Esquematizacdo de uma DNN [17]

1.4.1 Aprendizagem

Um conceito muito importante no estudo de NN, é a aprendizagem. Ha varios tipos de aprendiza-
gem, mas os trés principais sdo: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao-supervisionada e
aprendizagem reforcada [18]. Na aprendizagem supervisionada, os dados fornecidos estdo etiquetados,
isto é, os dados j& estdo categorizados e, consequentemente, a saida de cada entrada é conhecida.
Com esta a informac3o, a rede ird trabalhar os dados de entrada para obter os padrées presentes que
permitam relacionar as variaveis extraidas com os valores de saida [18]. Por exemplo, no caso de uma
tarefa de classificacdo de imagens, se houver duas categorias de dados ‘A’ e ‘B’, a rede ird aprender
as carateristicas das imagens que permitem dizer a qual categoria pertencem e usa-las para classificar
imagens novas de acordo com estas carateristicas aprendidas. J& na aprendizagem nao-supervisionada,
os dados ndo tém qualquer etiqueta, o que leva a rede a aprender os padrdes escondidos nos dados

e criar etiquetas préprias para mais tarde agrupar os dados de acordo com as semelhancas que



1.4 Redes Neuronais 9

encontrou entre os dados [18]. Exemplificando com imagens outra vez, tendo um conjunto de imagens
de c3es e gatos que n3o estdo identificadas como tal, a rede ird procurar pelas semelhancas nos
padrdes que extrai das imagens e agrupa-las de acordo com as suas conclusdes, ficando num grupo
imagens com cdes e noutro imagens de gatos. Por dltimo, ha a aprendizagem por reforco. Este tipo
de aprendizagem é bastante diferente dos outros dois, pois melhora o seu modelo através de um
retorno de informacdo das iteracdes de treino anteriores, essencialmente realizando um processo de
tentativa e erro. Em vez de etiquetar as saidas, um modelo com este tipo de aprendizagem atribui
uma pontuacdo e retorna informac3o para a préxima iteracdo. Este processo pode ser encontrado nos
veiculos de conducdo auténoma. Quando este evita uma colisdo, o algoritmo atribui uma pontuacio
positiva, fazendo com que o veiculo continue a evitar colidir porque lhe foi dito que n3o colidir é bom.
Por outro lado, se colidir, o algoritmo retorna uma pontuacdo negativa e o veiculo ird tentar evitar

colidir na préxima iteracdo [18].

1.4.2 Tipos de camada

Sendo camadas arranjos de neurdnios, estas podem ter diferentes funcdes dependendo do seu

tipo.

1.4.2.1 Camada de Densificacdo

A mais béasica das camadas, os seus neurdnios formam ligacGes a todos os neurdnios das camadas
adjacentes como se pode ver pela Figura 1.4. Em cada neurdnio, ira ser realizada uma multiplicacdo
dos dados de entrada por uma matriz de pesos seguido de uma soma do viés do neurénio. Para além
disso, a Densificacdo altera as dimensdes dos dados para um vetor unidimensional e é usada no final
de muitas NN para compilar os dados de saida finais. Em tarefas de classificacdo é colocada no final

da rede com um nidmero de neurénios igual ao nimero de classes.

()
{2)
()

Dense Layer

®EOEE

Figura 1.4: Representacdo esquemética de uma Camada de Densificaco [19].
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1.4.2.2 Camada Convolucional

Usada no processamento de imagem, esta camada é caraterizada pela operacdo de convolucao
(que Ihe d4 o nome) que é realizada de acordo com o esquema da Figura 1.5. Recorre a filtros
deslizantes, pequenas grelhas de tamanho especificado pelo utilizador denominadas por kernels, para
realizar esta operacdo. Cada filtro extrai carateristicas especificas a partir dos dados de entrada, como
padrdes complexos, texturas ou bordas [20]. Aos conjuntos de dados extraidos das imagens da-se
o nome de mapas de carateristicas € hd um por cada filtro empregue pela camada. Estes mapas
sdo depois empilhados para formar a saida da camada, sendo a dimens3o da pilha (n2 de filtros,
X, y), onde x e y sdo a dimensdo de cada mapa resultante da operacdo de convolucdo. Os seus
valores dependem do tamanho da imagem de entrada, do tamanho do kernel e do deslocamento do
mesmo. Uma (ltima carateristica deste tipo de camada, é a sua organizacao hierarquica. As primeiras
camadas extraem carateristicas de baixo nivel, como rebordos ou cantos e as camadas seguintes
extraem carateristicas como formas e mesmo objetos. Isto permite a rede aprender mais sobre as

relagdes entre as carateristicas de uma imagem [20].

O/
(0| MG

N[ C3[N| e E
[

~ 7 |

f

Ol T

Image l

Kernel

N
|

"

awsbx bwscx cwadx
rey+z y+gz +gy+hz

ew+fx fwgx gw+hx
+iyHz +iyrkz +ky+iz

i jwakoc kw+Ixs

my+nz ny+oz oy+pz Activation Map

Figura 1.5: Operagdo de convolugdo [15]

1.4.2.3 Camada de Ativacao

Usada para aplicar uma funcdo de ativacdo a cada elemento do mapa de dados resultante da
opera¢do de camadas anteriores, introduzindo n3o-linearidade aos dados na rede [6]. Qualquer uma

das funcdes de ativacdo apresentadas na tabela 1.1 pode ser usada aqui.

1.4.2.4 Camada de Pooling

Esta camada é usada para diminuir a dimensionalidade dos dados. Para isto, esta faz uma
operacao de downsampling na qual divide o mapa de carateristicas de entrada em parcelas de
tamanho especificado pelo utilizador e depois sumaria os dados a uma Unica entrada como se pode

ver pela Figura 1.6. Ha duas maneiras principais de fazer isto, a primeira, na qual a camada escolhe



1.4 Redes Neuronais 11

o valor maximo de cada parcela do mapa de carateristicas, chamada de Max Pooling, ou pode fazer
a média dos valores da parcela, a Average Pooling [6]. Para além disso, existe também a Global

Pooling, que realiza estas operacdes, nao em parcelas, mas na totalidade do mapa de carateristicas.

Figura 1.6: Camada Max Pooling [6].

1.4.2.5 Camada de de Normalizacdo em Batch

Parte do conjunto de camadas de Normalizac3o, esta camada realiza a sua Normalizacdo em
batch (conjunto de amostras agrupadas para reduzir os requisitos de memdria) e serve para acelerar a
velocidade de convergéncia da rede em que se insere. Atua por meio de uma subtracdo da média
e da divisdo pelo desvio padrao, dando origem a um batch de saida com média igual a 0 e desvio

padrdo igual a 1 [6]. Este processo estd exemplificado na seguinte Figura 1.7.

Activation i

Mean Activation

Variance Activation

Figura 1.7: Representacdo esquematica da equacao que rege a atuacdo de uma Normalizacao em
Batch [6].
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1.4.2.6 Camada de Dropout

E usada para reduzir o output de camadas anteriores para impedir o sobreajuste da rede. Faz
isto reduzindo a 0 o valor de uma fracdo do output das camadas anteriores (como demonstrado na

Figura 1.8), cujo racio é fornecido pelo utilizador [6].

Classification Classification

Hidden layer

Input layer

Without Dropout With Dropout

Figura 1.8: Diferenca entre rede sem camada Dropout e rede com camada Dropout [21]

1.4.2.7 Camada de Flatten

Transforma os mapas de carateristicas em vetores unidimensionais, preservando a ordem dos

dados e o seu volume [22] como a Figura 1.9 mostra.

1

1

0
8| Y |

4
4121 |:>

2
021

1

0

2

1

Figura 1.9: Exemplificacdo da atuacdo de uma camada Flatten [23]

1.4.2.8 Camada de Reshape

Altera as dimensdes dos dados de entrada, sem alterar os dados ou a sua ordem. As dimensdes
da sua saida sdo especificadas pelo utilizador, podendo mesmo adicionar dimensGes onde antes ndo

existiam [24].
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1.4.2.9 Camada de Resizing

Desenhada especificamente para imagens, esta camada é capaz de alterar as dimensdes de uma
imagem, mantendo a proporcdo entre a largura e altura intacta. Se necessério, esta camada é capaz

de realizar interpolac3o para preencher as dimenses especificadas [25].

1.4.3 Tipos de Rede

Existe uma grande variedade de NN todas com carateristicas préprias, mas passiveis de agrupar
de acordo com as suas semelhancas. Como ja foi referido, este trabalho foca-se nas DNN, pela sua
capacidade de trabalhar problemas complexos com maior flexibilidade do modelo resultante para
aplicacdes futuras. Disto isto, ird ser feita uma analise a uma selecao de NN importantes, sendo elas
as Feedforward Neural Networks ou Redes Neuronais de Alimenta¢do Direta (FNN), as Recurrent

Neural Networks ou Redes Neuronais Recorrentes (RNN), as CNN e os Autoencoders.

1.4.3.1 Redes Neuronais de Alimentacao Direta

As FNN s3o redes nas quais a informac3do flui apenas numa direc3o, da entrada para a saida,
passando pelas camadas escondidas (assim chamadas, pois ndo sdo diretamente observaveis de fora)
onde o grosso das computacdes da rede s3o realizadas. S3o geralmente usadas em reconhecimento
de padrdes em imagens, fala ou texto, andlise de séries temporais, detecio de anomalias e muitas
mais [15]. Um subtipo desta rede é a FNN com retropropagacdo. A diferenca estd no uso de um
algoritmo de retropropagacao que ajusta os pesos e limiares dos neurdnios da rede, propagando o
erro entre a saida prevista e a saida real para tras na rede, na direcdo da entrada [26]. A imagem

seguinte (Figura 1.10) exemplifica este tipo de rede e a diferenca entre os seus subtipos.

[ H ]
Input Layer ! - Hidden Layers I Output Layer
| ]

Network Inputs
Network Outputs

Q:' Back-propagation 1 E
L I-‘ccd-§~'urwurd1—_l_fj> :

Figura 1.10: Estrutura de uma FNN com uma demonstracao da diferenca entre uma FNN convencional
e uma FNN com retropropagacdo [26].
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1.4.3.2 Redes Neuronais Recorrentes

Desenhadas para processar dados sequenciais, estas NN s3o particularmente (teis no tratamento
de séries temporais, traducdes automaticas, reconhecimento de fala e outras tarefas que requerem
conhecimento do contexto das entradas da rede. Estas redes partilham os seus pesos ao longo do
processo de treino através da manutencdo de uma memdria, ou estado, oculta. Esta meméria oculta
é recorrentemente atualizada e guarda a informac3o recolhida em cada passo para que possa ser
utilizada no processamento de entradas atuais e futuras. Como tal, cada neurdnio da rede recebe
duas entradas, o tensor de entrada e o estado oculto do passo temporal anterior e devolve duas saidas,

o tensor de saida e uma atualizacdo do estado oculto [8] como estd esquematizado na Figura 1.11.

& Output
- RNN
Recurrent
connection
Input

Figura 1.11: Esquematiza¢do de uma RNN [8].

Teoricamente, este tipo de rede consegue manter a informacdo dos passos temporais mais antigos,
na pratica isto n3o é possivel, porque a rede sofre daquilo a que se chama de desvanecimento
de gradiente. Este fendmeno acontece quando os gradientes de otimizacdo se tornam demasiado
pequenos, levando a atualizacdes de pesos com valores pequenos e a abrandamento do processo
de aprendizagem com provado por Bengio et al. (1994) [27]. Como consequéncia tiveram de ser
desenvolvidos novos algoritmos para ultrapassar esta dificuldade. Um exemplo é a RNN criada por
Hochreiter e Schmidhuber (1997) [28] chamada de Long Short-Term Memory (LSTM). Esta recorre
a uns mecanismos chamados de portas que permitem a rede controlar o fluxo de informac3o ao longo

da sua estrutura. Este tipo de rede contém 4 componentes chave, sendo eles [8]:

= O estado da célula, que funciona como memdria da informac3o relevante dos passos temporais

anteriores e dura toda a sequéncia;

= A porta de entrada, que determina qual da informac3o atual é relevante para o estado oculto

da rede;

= A porta de esquecimento, que determina qual a informacdo do estado da célula anterior tem de

ser descartada;

» - E a porta de saida, que determina a relevancia da saida da célula para o estado oculto corrente.
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Isto é facilmente visualizado na Figura 1.12.

LSTM Recurrent Unit o e e heen e

Cell state

Hidden state

Forget Input = Qutput
gate gate gate

Figura 1.12: Representacdo de uma unidade de uma rede LSTM [29].

Outro exemplo de RNN, s&o as Gated Recurrent Units (GRU). Estas RNN s3o muito semelhantes
as LSTM, mas onde as LSTM tém trés portas e o estado de célula (Ct), as GRU apresentam apenas
duas portas, a porta de reset e a porta de atualizacdo, e combina o estado de célula com o estado
oculta para simplificar a arquitetura da rede. A porta de reset determina o que é descartado do
estado oculto anterior e a porta de atualizacdo determina quanta da informacdo mais recente deve
ser incorporada no estado oculto. Devido a sua simplicidade em comparacdo com as LSTM, as GRU

requerem menos tempo de treino e capacidade computacional [30].

1.4.3.3 Redes Neuronais Convolucionais

As CNN s3o um algoritmo de DL que pretende imitar o coértex visual, e especializa-se no
processamento de dados que apresentem uma topologia de grelha. O maior exemplo deste tipo de
dados s3o as imagens, sendo estas um conjunto de pixeis organizados em grelha e com valores que
denotam a cor e intensidade dos mesmos. Dito isto, as CNN s3o bastante (iteis no processamento de
imagem, seja para as classificar, detetar objetos contidos nelas ou para as segmentar [20]. Também
sdo capazes de legendar imagens em conjunto com RNN [31]. Tipicamente, uma CNN é composta por
camadas de Convolucdo, Pooling e Densificacdo, podendo também conter camadas de Normalizacao,

Dropout ou Flatten [20] [32] como demonstrado pela Figura 1.13.
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A Typical Convelutional Neural Network (CNN
Output
Convolution Pooling Convolution Poaling - E
i T ﬁ
) -
W Lk | -
P i ;‘\%E - 5"---..
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Kernel =~ m\‘
Input Image Featured Pooled Featured Pooled Flatten .
maps Featured maps maps Featured maps  layer
+ = =
Feature Maps Fully connected layer
: i ea | snee |
Feature Extraction | Classification | | Probabilistic |
| |
distribution

Figura 1.13: Representacdo de uma estrutura tipica de uma CNN de classificagdo [32].

1.4.3.4 Autoencoders

Autoencoders sdo compostos por duas partes, um codificador e um descodificador. O codificador
tipico é composto for varias camadas ocultas hierarquizadas que irdo comprimir a entrada da rede
essencialmente diminuindo a dimensionalidade da entrada e originando aquilo a que se chama de
representacdo latente. O descodificador recebe esta estrutura e reverte o processo, reconstruindo os
dados de entrada da rede. Como a representacdo latente possui uma dimensionalidade diminuida
em relac3o a representacdo original, had perda de informac3o. Esta perda é controlada e permite a

rede ignorar informacdo ndo relevante e focar-se nos dados mais importantes [20]. Ha vérios tipos de

Figura 1.14: Exemplo de Autoencoder Empilhado [33].
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Autoencoder e o primeiro que se vai analisar é o Autoencoder empilhado (Figura 1.14). Este tipo de
rede é bastante simples, contendo apenas um nimero maior de camadas ocultas. Quantas mais tiver,
mais complexos podem ser os dados fornecidos. No entanto, se esta rede for demasiado potente, ird
fazer a codificacdo e descodificacdo tao bem, que reconstrui por inteiro os dados originais, impedindo
que aprenda carateristicas uteis [20].

O segundo tipo de Autoencoder a ser analisado é Autoencoder Convolucional (Figura 1.15), que,
como as CNN, é especializado no tratamento de imagem. Este recorre a camadas de Convolucdo em
vez de Densificacdo para aprender as carateristicas das entradas. O codificador é em tudo uma tipica
CNN, reduz a largura e altura da entrada e aumenta a profundidade. O descodificador, recorre a

camadas de Convolucdo Transpostas ou, de Deconvoluc3o, para reconstruir a imagem de entrada [20].

Crop1
| convi Decoded
‘ Conv2 ConvT3
Conv3 ConvT2 \
S~/ Conva Encoded\ “& Convi  — g
' Flat/ \Reshape .
) L
T T
Encoder Decoder

Figura 1.15: Representacdo exemplo de um Autoencoder Convolucional [34].

O terceiro e dltimo tipo de Autoencoder em anélise é o Autoencoder Recorrente (Figura 1.16).
Este estd focado para trabalhar com sequéncias e recorre a um par de RNN como codificador e
descodificador. A primeira reduz a sequéncia de dados para um vetor enquanto a segunda usa esse

mesmo vetor para reconstruir essa mesma sequéncia [20].

Encoder
Decoder
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Context

i Hidden A

| dimensions I v . . . . . .
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A Hidden
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~y
Sequence length T

Figura 1.16: Representacdo de um Autoencoder Recorrente [35].
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1.4.4 Meétricas de avaliacdo

Para avaliar e comparar os resultados obtidos por uma NN, s3o necessarias métricas objetivas.
Para tal fora desenvolvidas varios algoritmos e equacGes para o efeito. Cada tipo de tarefa para a
qual se use NN tem métricas préprias. Em tarefas de classificacdo (como aquela que se realiza neste

trabalho), existem diversas métricas, mas as mais interessantes para este trabalho sdo as seguintes 4:

1. Exatiddo ou Positive Predictive Value (PPV)
2. Recall, Sensibilidade ou True Positive Rate (TPR)
3. Fl—score (F1)

4. Accuracy ou Precisdo (ACC)

Estas métricas estao dependentes de quatro conceitos, TP, os True Positives ou Positivos Reais,
TN, os True Negative ou Negativos Reais, FP, os False Positives ou Falso Positivos e os FN, os False

Negatives ou Falso Negativos, demonstradas na matriz de confus3o seguinte (Figura 1.17):

Classe Real

Positivos Reais
(TP)

Negativos Reais
(TN)

Classe
Prevista

Figura 1.17: Matriz de confusao.

1.4.4.1 Exatidado

A Exatid3o é a proporcdo de Positivos Previstos que s3do de facto Positivos Reais, essencialmente

diz quantas das previsGes positivas, estdo corretas [36]. Calcula-se pela férmula:

TP
PPV = ———— 1.1
v TP+FP (1.1)

Um modelo com alta Exatiddo apresentard poucos Falsos Positivos.

1.4.4.2 Recall

Corresponde a proporcdo de Positivos Reais que s3o previstos como positivos, isto é, das amostras

positivas, quantas foram identificadas corretamente como tal [36] e é calculada pela férmula:
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TP

TPR= ————
TP+FN

(1.2)

Um valor elevado desta métrica significa poucos Falsos Negativos.

1.4.4.3 F1—score

Esta métrica resulta da média harmédnica da Exatiddo com a Recall e quantifica a capacidade de

um modelo para equilibrar estas duas métricas, calculando-se da seguinte maneira [36]:

PPV xTPR

Fl=2x— """
PPV +TPR

(1.3)

Altos valores de Fl-score, indicam que o modelo equilibra bem a Exatidao e a Recall.

1.4.4.4 Precisao

Por fim, a Precisdo é o racio entre os Resultados Reais, Positivos ou Negativos, e o total de
resultados [36].
TP+TN

ACC = 1.4
cc TP+TN+FP+FN (14)

Quanto mais alto o valor da Precisdo, maior o nimero Positivos e Negativos Reais corretamente
classificados. No entanto, esta é uma métrica tendenciosa, uma vez que se houver um desequilibrio
na quantidade de dados em cada classe, o resultado podera n3o refletir a capacidade real do modelo
ser adulterado tanto para cima como para baixo. Por exemplo, num exercicio de classificacdo binéria,
se uma das classes tiver muitos mais dados do que a outra e a rede for capaz de classifica-la melhor
do que a classe mais diminuta, o modelo ird apresentar uma Precisdo elevada que n3o contempla a

classificacdo da outra classe.

Ja para tarefas relacionadas com som, como a atenuacdo de eco aclstica tratada neste trabalho,
criou-se uma série de métricas para avaliar a qualidade do som. Das mais importantes e a que se usa
neste trabalho, é a PESQ ou Perceptual Evaluation of Speech Quality, Esta métrica é um algoritmo
padronizado pela Unido Internacional de Telecomunica¢des (ITU) muito usada em trabalhos de IA
relacionados com a fala e pretende avaliar a qualidade percecionada da fala [37]. O algoritmo simula a
resposta do sistema auditivo humano a percecdo do sinal processado e faz isto com uma comparacdo
entre um sinal de referéncia e o sinal processado e devolve uma pontuac3do calculada entre -0,5 e
4,5 [38]. Quanto maior a pontuac3o, melhor é a qualidade do sinal. E de notar que esta métrica deve

ser sempre confrontada com a percecdo humana do sinal em causa.
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1.5 Fala

Pode-se definir a fala como um processo complexo que engloba trés etapas principais: producdo de
ondas sonoras pelas cordas vocais, a transmissdo das mesmas pelo meio e a percecdo das ondas sonoras
pelo ouvinte [39]. Na primeira etapa, as cordas vocais vibram criando diferenciais de pressdo no meio,
neste caso ar, dando origem a ondas sonoras. Estas ondas serdo moldadas em sons reconheciveis
como fala pela articulacdo do trato vocal (boca, nariz, garganta, lingua, labios e maxilar) e ao mesmo
tempo ha uma ressonancia nas vérias cavidades do trato vocal que amplifica certas frequéncias que
ddo a voz de cada pessoa os seus tracos Unicos [39]. De seguida, as ondas irdo propagar-se pelo
ar até serem captadas pelos ouvidos do ouvinte. Estes irdo converter as ondas sonoras em sinais
elétricos e transmiti-los para o cérebro, um processo denominado de transdu¢do [39]. Por dltimo, o
cérebro ird interpretar os sinais elétricos permitindo a percecdo da fala pelo ouvinte [39]. A seguinte

imagem esquematiza o processo (Figura 1.18).

A. Formulacdo da Fala
B. Mecanismo Vocal
C. Onda Acustica no ar

D. Percegao pelo ouvido

E. Compreenséao da Fala

Falante Ouvinte

Figura 1.18: Processo da fala. A. Formulacdo da fala; B. Vocalizacdo; C. Propagacdo da onda sonora;
D. Percecdo pelo ouvido; E. Compreensdo da fala [40].

1.5.1 Sinal da Fala

Dado o dinamismo de todo o aparato produtor da fala, o sinal biomédico gerado nao sera constante,
ou seja, o sinal de fala é n3o-estacionario. Regra geral, as frequéncias que o comp&em est3o entre
os 30 e 10000Hz, sendo que a maior parte da energia espetral estd nas frequéncias entre 200 e
3500Hz [41]. A Figura 1.19 mostra 3 exemplos de sinais de fala.
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Figura 1.19: Exemplos de sinais de fala retirados da base de dados TIMIT.

1.5.2 Processamento de Sinal
1.5.2.1 Transformada de Fourier

A representacdo normal de um sinal é feita no dominio temporal, registando uma grandeza ao
longo do tempo. No entanto, esta n3o é a (inica maneira de representar um sinal. Também é possivel
representa-lo no dominio frequencial, isto é, faz-se uma anélise espectral a partir dos componentes de
frequéncia calculados através do produto de interno do sinal com funcdes sinusoidais infinitas. O
espetro resultante é um sumario global do sinal no dominio frequencial.

Uma das ferramentas mais usadas para obter o espetro de um sinal, é a Transformada de Fourier
(FT). Esta é uma ferramenta matematica capaz de decompor funcdes complexas, sinais incluidos,
nas suas frequéncias constituintes com as suas respetivas amplitudes, sendo que a representacio é
feita no dominio frequencial e ndo no dominio temporal. O uso da inversa da FT, permite reconstruir

a fun¢do decomposta e voltar ao dominio temporal [42].
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Dada a natureza do processo de amostragem de um sinal, é necessario usar a forma discreta da FT,
a Transformada Discreta de Fourier (DTFT - Discrete-Time Fourier Transform). Esta ira transformar
um sinal discreto, com frequéncia de amostragem fs, x[n] = x(n*Ts) no qual n=0,...,N—1, sendo
N o ndmero total de amostras, num espetro X[k| em que k=0,....,N—1, o mesmo N de x[n]. A
partir daqui é possivel concluir que x[n] é um sinal periédico de periodo fundamental N e frequéncia
fundamental Q =2 & e que k é uma frequéncia sinusoidal associada a X[k| e que a frequéncia
discreta equivalente é Q = kxQq. A partir disto obtém-se o seguinte par complementar de formulas
usadas para calcular a DTFT [42]:

1 Nl .
xn] = 5 Y X[k e/t p =0, N—1 (1.5)
k=0
1 A=l .
X[k]zﬁ* Zx[n]*e_]*k*go*n7k:0,,N_l (16)
k=0

Com estas férmulas é possivel comprovar que é possivel calcular um sinal e o seu espetro a partir
um do outro, mostrando a sua complementaridade em pleno. Serad de notar que esta transformada é
especialmente usada em computadores, uma vez que a discretizacdo dos sinais é um dos requisitos

para que um computador consiga processar um sinal continuo.

1.5.2.2 Transformada de Fourier de Curta Duracdo

Um dos grandes problemas da FT é a sua incapacidade de lidar com sinais ndo-estacionarios, isto
é, sinais que variam ao longo do tempo, pois os espetros de frequéncia resultantes da transformada
ndo mostram as mudancas que estes sinais sofrem no dominio temporal. Para lidar com este problema
é usada a Transformada de Fourier de Curta Duragdo (STFT). Esta transformada faz uso de um
processo de janelamento deslizante no qual uma funcio janela (fun¢do cuja amplitude aproxima-se de
zero nas suas bordas) de comprimento constante é usada para delimitar secces de um sinal que irdo
ser transformadas, passando a sua representacdo do dominio temporal para o dominio frequencial.
Esta janela serd entdo deslocada ao longo do sinal até que o seu espetro esteja completo. Uma vez
que este é construido janela a janela, ird apresentar maior detalhe que o espetro resultante da DFT
uma vez que este é criado a partir do sinal inteiro resultando num espetro global [43].

Matematicamente, a funcdo janela wn| pressupde que o segmento de sinal que delimita é
estacionario e que é ndo-nula no intervalo [0,L— 1] onde L é o tamanho da janela. Para além disto, e
referente a férmula apresentada a seguir, N é o nlimero de amostras contidas na janela e Ny = % [43]:

N—1

Xw[m, k] =Y x[n] «w[n—m] swe IR0 e — 0, L—1;m=0,...,Ny—1 (1.7)
n=0

Existe uma grande variedade de funcGes janela, como a janela retangular, a Hamming, a Hanning

(Hann), a Blackman e muitas outras. Cada uma tem carateristicas proprias e aplicacdes para as quais
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foram desenvolvidas. Estas funcGes servem para atenuar as perdas de energia da frequéncia verdadeira
do sinal para as frequéncias adjacentes que n3o estdo presentes no sinal, permitem melhorar a
resolucdo temporal ou frequencial da STFT e ainda ajudam a diminuir a complexidade computacional
no calculo da STFT [44].

Neste trabalho e em ambas as tarefas, foi usada a funcdo janela Hann (Figura 1.20), uma func&o
pertencente a familia de fun¢des janela Hamming [44] devido a sua capacidade de reduzir o vazamento

espetral sem comprometer demasiado a resolucdo frequencial.

Janela Hann
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06
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02

ao

o 200 400 600 800 1000

Figura 1.20: Representacdo grafica da funcdo janela Hann gerada em Python.

1.5.2.3 Espetrogramas

Um espetrograma é nada mais, nada menos do que a representacdo grafica do espetro de um sinal
calculado a partir do quadrado da magnitude da STFT desse mesmo sinal. E uma ferramenta muito
usada na andlise de dudio, mdsica e, mais importante para este trabalho, fala [44] (a Figura 1.21
mostra um exemplo de uma espetrograma calculado a partir de um sinal retirado da BD TIMIT).

Espetrograma
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il +110 dB
+100 dB

+90 dB
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w = u
[ S o
(=] (=] o
(=] [ =] o
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Figura 1.21: Espetrograma gerado em Python de um sinal de 4udio retirado da BD TIMIT.
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1.5.3 Problematica em estudo

A importancia e valor do estudo de técnicas de IA para trabalhar com som tém vindo a aumentar
ao longo dos anos. Este é muito importante, sendo o veiculo de comunicacao mais usado, permitindo
passar conceitos de pessoa para pessoa que de outro modo seria dificil de fazer. Isto revela-se nas
tecnologias desenhadas para aumentar a capacidade de comunicacdo do ser humano como os telefones,
transmissoes de radio, teleconferéncias e outras todas aplicaveis em varios setores da sociedade. Por
exemplo, no setor da salide, com consultas remotas, por telemével ou teleconferéncia, e nos aparelhos
auditivos, que permitem recuperar a capacidades auditivas perdidas por razdes varias. No entanto,
estas tecnologias ndo sdo perfeitas, pois durante a aquisicdo do som, também s3o captados distlrbios
sonoros como o ruido (variacdes indesejadas ou aleatérias que perturbam o som pretendido), o eco
(a reflexdo do som numa superficie ou obstrucdo que retorna ao ouvido do ouvinte) ou excesso de
reverberacdo (a persisténcia do som mesmo depois da fonte sonora se silenciar) [45]. Como tal, é

necessario desenvolver sistemas capazes de identificar e atenuar estes distirbios.

1.5.4 Estado da arte

O estudo de DL tem visto repetidos avancos ao longo do tempo e cada vez mais isto se verifica.
Na area de classificacdo de audio para melhorar percecio do ambiente circundante de um veiculo
auténomo [46] onde é usada uma CNN para classificar diferentes classes dudio, como por exemplo
o som de uma sirene de ambulancia. Outro trabalho, também neste tépico de classificacdo de
dudio, faz um estudo doo uso de modelos de CNN pré-treinados para uso em classificacdo de
imagem como ImageNet ou DenseNet, em tarefas de classificacdo de espetrogramas de audio, um
processo denominado de aprendizagem por transferéncia, onde uma rede treinada numa tarefa é usada
noutra tarefa diferente, mas semelhante [47]. Neste caso, os autores pretendem usar como entradas
espetrogramas de audio, que podem ser considerados de imagens de dudio. J& na 4rea de atenuacdo
de eco, hd uma grande variedade de métodos aplicados, como em Zhang e Wang (2018) [48] onde
criaram um modelo de NN do tipo BLSTM, contendo duas LSTMs unidirecionais que processam a
entrada em direcSes opostas e cujo objetivo final é criar uma méascara, um vetor de coeficientes que,
quando multiplicado ponto a ponto, ird atenuar as frequéncias indesejadas no sinal. Ja Fazel et al.
(2019) [49], recorrem a duas GRU, uma para estimar o eco e outra que estima o sinal limpo com base
no eco estimado. Zhang e Wang (2021) [50], continuaram a sua investigacdo e criaram uma Rede
Convolucional Recorrente que combina uma rede convolucional sobre a forma de Autoencoder com
uma LSTM e cujo objetivo é atenuar eco captado n3o por apenas um microfone, mas por varios e
depois agregar os resultados para obter um sinal sonoro o mais préximo possivel do original. Como os
aparelhos modernos de comunicac3o est3o equipados com mais do que um microfone ou altifalante,

este método apresenta-se como mais realista, por estar adaptado a esta situac3o.
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Metodologia

Todo o trabalho de cédigo foi realizado em Python 3.10.8, num processador AMD Ryzen 9 5900HX,
RAM de 16GB e com a placa grafica NVIDIA GeForce RTX 3070. A linguagem de programacio
Python apresenta vérias bibliotecas, uma delas e talvez a mais importante para este trabalho, é a

biblioteca Tensor Flow, uma biblioteca desenhada para trabalhar com IA.

2.1 Evolucao do Método

Antes de descrever o método usado neste trabalho de tese de mestrado, sera feita uma descricdo
da evolucido do método usado ao longo do trabalho e, para melhor comparar as vérias etapas, sera
usado o mesmo sinal de fala (e o seu espetrograma) para demonstrar as diferencas. Nas etapas
onde este sinal é aumentado através de periodos de siléncio ou concatenacdo de outros sinais do
mesmo tipo, sera feita uma representacdo dos mesmos antes de apresentar os resultados das etapas
em questdo. Também serdo fornecidos links de Google Drive que contém os ficheiros de dudio para
cada etapa.

A seguinte lista descreve as varias tentativas feitas para obter resultados neste trabalho e o anexo
1 contém as imagens referentes as tentativas mais importantes (Tentativas 3, 4, 7 e 8. A 9 e 10 sdo

estudadas com maior profundidade mais a frente no documento):

1. Inicialmente, o trabalho comecou a ser feito em MatLab. No processamento dos sinais de
fala, apenas se usou um ficheiro por instancia em vez de encadear 4 ficheiros diferentes num
Gnico sinal. Cada sinal foi convolucionado com os RIR fornecidos para originar os dados
comprometidos e foram criadas 9 CNN para trabalhar os sinais. Estas foram aplicadas de quatro

maneiras diferentes.
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= Primeiro, tentou-se fazer com que as redes tivessem como saida os sinais reconstruidos,
sem o eco. Para tal, usou-se como entrada os sinais comprometidos e os sinais originais
como alvo. Nesta tentativa os sinais resultantes eram praticamente iguais aos sinais

comprometidos, com alguma distorc3o.

= Segundo, tentou-se criar uma rede capaz de obter o sinal comprometido a partir do sinal
original. Os sinais originais foram a entrada e os sinais comprometidos o alvo. Para além
de n3o resultar, este exercicio ndo tinha utilidade para a tarefa, sendo impossivel usar os

resultados para de algum modo retirar o eco dos sinais comprometidos.

= Em terceiro, o objetivo foi obter o RIR a partir dos sinais comprometidos e usar este para
fazer uma desconvolucdo e assim obter o sinal original. N3o foi possivel obter resultados
com este método, sendo que qualquer tentativa de desconvolucionar o sinal corrompido
resultou em sinais de ruido branco, isto é, som que contém todas as frequéncias audiveis

a intensidades aproximadas, aquilo a que se chama de estatica coloquialmente.

= Houve uma tentativa de fazer o processo com os espetrogramas dos sinais da mesma
maneira que se tentou com os sinais integrais, com o espetrograma do sinal comprometido
como alvo da rede e o espetrograma do sinal original na entrada, mas também nao se

obtiveram resultados.

= Por dltimo, tentou-se recriar o trabalho de Zhang e Wang (2018) [48] e obter uma IRM
(Ideal Ratio Mask), que, quando multiplicada pelo sinal corrompido, iria abafar o eco.

N3o foi possivel obter resultados, sendo esta também a Gltima tentativa em MatLab.

2. Dadas as dificuldades que houve em criar redes coerentes e funcionais em MatLab, a incapacidade

de obter resultados tangiveis e os requisitos de memoéria impossiveis de cumprir, foi decidido
mudar de linguagem de programacao para Python. Aqui foi necessario aprender uma linguagem
de programac3o de raiz, desde os basicos de trabalhar em Python, como analisar dados com
esta linguagem, até como criar e trabalhar NN em Python. Isto implicou pesquisar as varias
bibliotecas de Python que contém as funcdes necessarias para trabalhar os sinais, criar as redes
e apresentar os dados. Entre todas as bibliotecas, as mais importante foram a biblioteca Numpy,

TensorFlow e Keras.

Durante o processo de aprendizagem de Python e de Deep Learning, tocou-se no tépico de
classificacdo. Daqui retirou-se o modelo de classificacdo do tutorial de reconhecimento de dudio
simples do site TensorFlow [51]. Depois de comprovada a sua utilidade no reconhecimento
de audio, tentou-se adaptar este modelo para a tarefa de atenuac3o. Isto foi feito retirando
as camadas de Dropout, para manter o maximo volume de dados possivel e evitar perdas
desnecessarias, e a camada de Flatten, sendo esta desnecesséria, visto que a entrada que foi
usada para obter o RIR, como na 32 tentativa em MatLab, ja é um vetor unidimensional (a

Figura A.3 representa um RIR de referéncia). Também se tentou usar os espetrogramas dos
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sinais com eco para obter espetrogramas limpos (o kernel das camadas de Convolucéo usado
foi de tamanho [1, 1], o que permite manter o tamanho da entrada da camada aumentando o
tempo de processamento) mas, mais uma vez, n3o se obteve resultados satisfatérios em ambos
os casos. O sinal alvo usado estd exemplificado na Figura A.1(https://drive.google
.com/file/d/1C9fhr0GcCeoVmholvx_PrAgRrX1BmOj4/view?usp=drive_link) e o
sinal de entrada esta representado na Figura A.2 (https://drive.google.com/file/d/
1r12Rcw8blUcWPgFOFBX1cUuHbukJfHJIQ/view?usp=drive_link). No primeiro caso a
rede n3o devolveu um sinal como o que estd demonstrado na Figura A.3, mas sim uma (nica
amostra, e no segundo o sinal de fala reconstruido saiu ainda mais distorcido do que aquilo que
ja estava com a adi¢do do eco (Figura A.4) (https://drive.google.com/file/d/13H
p4x4bONpYI4VzgLQO9IBISR7JNYI6tt /view?usp=drive_link).

4. Aqui mudou-se o processamento dos sinais ao adicionar periodos de siléncio antes e depois e
tentou-se usar CNNs para atenuar o eco (um exemplo de um sinal de fala alvo esta representado
na Figura A5 (https://drive.google.com/file/d/1LhlmbvpoVELOFRNn6WQGHEfr
G2jip43tG/view?usp=drive_link) e o de entrada na Figura A.6 (https://drive.go
ogle.com/file/d/1pFc2dp5s1X6_07PICgX9VMTM156LXzBJ/view?usp=drive_link)).
A ideia era reduzir o tamanho adicional de cada sinal de fala ao mesmo tempo que se atenuava

O €co.

= Primeiro tentou-se mais uma vez trabalhar sobre os sinais diretamente. As redes seguiam a
estrutura comum das CNN, com Convolucdes, Ativacdes, NormalizacGes e camadas de Po-
oling (a representacdo do resultado final esta na Figura A.7 (https://drive.google.c
om/file/d/1BKybOXH6ebEGXRUXWe_tp-eLsd7bsOK2/view?usp=drive_link)).

= Depois tentou-se trabalhar sobre os espetrogramas dos sinais adaptando as redes j& usadas
para o efeito, sendo o resultado obtido exemplificado na Figura A.8 (https://drive.go
ogle.com/file/d/1r-0vZCV2LoYRg243yNM8pyINcHPp5YDE/view?usp=drive_
link).

Em ambos os casos ndo houve resultados satisfatérios.

5. Houve uma tentativa de usar DNNs, mas estas ndo eram adequadas para atenuar eco, dando
erros de construcdo de rede ou entdo requeriam mais meméria RAM do que aquela que o

hardware tinha disponivel.

6. Também se tentou usar escalogramas, outro tipo de representacdo no dominio frequencial
calculados a partir da transformada de Wavelet e equivalentes a espetrogramas, mas nao
foi possivel introduzir-los nas redes existentes, dando erros de entrada na rede. Tentativas

posteriores em redes mais recentes também n3o foram bem sucedidas.
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7. Dadas todas as dificuldades até aqui, decidiu-se construir as redes passo a passo, isto é, comecar
por passar um sinal ou espetrograma pela rede sem que esta fizesse grandes alteracdes, compro-
vando assim que é possivel obter um audio inteligivel apés insercdo numa NN. O objetivo final era
obter um sinal ou espetrograma de tamanho semelhante ao de entrada (https://drive.goog
le.com/file/d/1pAXrhkBkLu7jxenT9RzIED7dvAceMil6/view?usp=drive_link). Por
isso criou-se uma rede com duas camadas, uma Flatten e uma Reshape. Essencialmente,
a entrada é achatada e depois retornada a sua forma original. Aqui houve sucesso, o si-
nal de fala reconstruido apresentou grandes semelhancas ao sinal original (sinal de fala alvo
-https://drive.google.com/file/d/1xAFt2-Ms4KzGTBFW8OLTknUS$_$sAYjOayS/
view?usp=drive_link), com uma pequena distorcdo no som ji esperada do mesmo devido
a sua passagem pela rede e pela transformac3do de sinal para espetrograma e depois o calculo
do seu inverso (voltando a escala temporal) como se pode ver por comparacdo da Figura A.5
(referéncia) com a Figura A.9 (https://drive.google.com/file/d/lakW2s_5TsLW1A
DA2579HT2Hm221Lyxyi/view?usp=drive_link).

8. Os préximos modelos foram de construcado simples, tendo apenas camadas de Convoluc3do, Ativa-
cdo, Normalizac3o e uma Densificacdo, sendo que o sinais de fala de entrada (https://drive.
google.com/file/d/1G618MPznpmAwvITWCAdW_pPckckpéveSy/view?usp=drive_11
nk) e alvo (https://drive.google.com/file/d/1EW470vvgLOml735PJJBGN1£Sp6C

19LNX/view?usp=drive_link) sdo os mesmos que foram utilizados na tentativa 4).

= O primeiro destes modelos foi construido com 3 camadas, uma Convolucdo, uma Ativacdo
e uma Densificacdo (Figura A.10) (https://drive.google.com/file/d/1hkNTu
nj3SuNpl81R-1193z_1C_GVmsgk/view?usp=drive_link).

= O segundo modelo acrescentou uma Normalizacdo em Batch a seguir a camada de Ativacdo
e antes da Densificacdo Figura A.11) (https://drive.google.com/file/d/1YRy
110Vmda6bRt3MbY4Yu_ rQPyxcdGltW/view?usp=drive_link).

= O terceiro e (ltimo modelo repete a combinacdo de Convolucdo, Ativacdo e Nor-
malizacdo descrita no modelo anterior, ficando assim com 7 camadas no total Fi-
gura A.12) (https://drive.google.com/file/d/1Nkmw6VHyWGUABHKfsJhCOt

40wpOJnsBv/view?usp=drive_link).

Os resultados obtidos a partir destes modelos n3o se aproximam do que era desejado em nenhum

dos 3 casos. Dito isto, foi necessario mudar de estratégia mais uma vez.

9. Como as CNN puras n3do estavam a resultar, foi necessario encontrar outro tipo de rede. Feita
nova pesquisa, chegou-se aos Autoencoders. Este tipo de rede codifica e descodifica os dados
inseridos, mantendo o tamanho dos dados de entrada a sua saida da rede. Dado o seu uso na

remocao de ruido no exemplo “Intro to Autoencoders” da TensorFlow, teorizou-se que seria
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possivel usar este tipo de rede para atenuar eco. Antes de comecar a desenhar Autoencoders
proprios, testou-se as redes fornecidas pelo tutorial nas bases de dados de imagem para as quais

foram trabalhadas com o intuito de aprender mais sobre o seu funcionamento.

10. Para garantir que as redes tinham dados suficientes para poderem atuar, aumentou-se o niimero
de amostras de cada sinal. Isto é feito concatenando 3 sinais escolhidos ao acaso a partir da
mesma pasta de ficheiros a cada sinal individual, mantendo o ndmero de ficheiros de audio,

mas aumentando o tamanho de todos.

11. Tendo os dados preparados, passou-se a criacdo das NN. Foram criados 4 Autoencoders,

treinados e testados de acordo com a metodologia descrita posteriormente.

2.2 Base de dados

Neste trabalho foi usada a TIMIT, uma base de dados pertencente a agéncia americana DARPA
desenvolvida para uso na aquisicdo de conhecimento aclstico-fonético e no desenvolvimento de sistemas
de reconhecimento automatico de fala. Esta contém 6300 sinais, gravados por 630 interlocutores
masculinos e femininos (10 sinais cada um) que podem ser agrupados pelos seus sotaques que originam
de 8 regides americanas diferentes. Destes sinais de fala, foram escolhidas as 4 primeiras regides o
que totaliza 2580 sinais para treino e 950 para teste.

Para além de usar esta base de dados, também foram usados 5 sinais RIR fornecidos pelos
orientadores desta tese.

Tanto os sinais TIMIT como os sinais RIR foram amostrados a 16kHZ.

2.3 Pré-Processamento

Antes de comecar a trabalhar com os sinais de fala, é necessario criar pastas para os guardar
para uso nas tarefas propostas. A sua organizacdo sera feita como apresentado no esquema seguinte
(Figura 2.1):

Apds descarregar os sinais de fala através de scripts escritos em Jupyter, uma ferramenta de
programacao em Python, estes s3o convertidos para o formato wav padrdo para permitir trabalha-los
e ouvi-los no ambiente Visual Studio Code (VS Code). Como os ficheiros de dudio fornecidos sdo de
pouca duracdo, serdo concatenados 4 sinais de fala da mesma pasta escolhidos ao acaso. Isto sera
feito para todos os sinais de fala, mantendo assim o nimero total dos mesmos. Estes sinais sao depois
guardados nas pastas com o designio raw, significando que estes sdo os sinais originais. A partir daqui
sao feitas as operacoes de transformacdo necessérias para obter os sinais com ruido, reverberacao ou
eco para discriminar, sendo que os sinais com eco também serdo usados na atenuacdo do mesmo.

Para criar os sinais com ruido, é gerado um sinal de ruido gaussiano de média 0 e desvio-padrdo 0,1.

Este sinal de ruido serd depois somado aos sinais de fala Raw e guardado na pasta correspondente.
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Figura 2.1: Esquema da organizacao dos dados em pastas.

Os sinais com reverberac3o s3o gerados usando funcdes especializadas da biblioteca Pedalboard,
criada pela empresa Spotify para criar efeitos de audio. Depois de gerado a reverberac3o, esta é
adicionada ao sinal de fala original e guardada na respetiva pasta.

Por dltimo, os sinais com eco sdo criados pela sobreposicdo dos sinais de fala Raw com os ecos
gerados pela convolucdo dos sinais originais com os sinais RIR fornecidos. Destes sinais RIR, 4 sdo
usados para criar os sinais de treino e o ltimo para os sinais de teste. Aquando da sobreposicdo dos
sinais, 0s secos sao sobrepostos aos sinais originais com um atraso de 300ms para garantir uma boa
percecao dos mesmos, tanto pelo ouvinte como pela NN. No final, os sinais de fala com eco sao
guardados nas pastas designadas de Echo.

A Figura 2.2 mostra um exemplo de sinal para cada uma das categorias explicitadas.
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Figura 2.2: Representacdo grafica das 4 classes de sinal de fala gerada em Python.
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2.4 Processamento

Apds o pré-processamento, é criado um dataset de tensores para treino e outro para teste. Os
datasets para discriminac3o de sinais de fala, contém 10320 e 3800 tensores, respetivamente. Ja
os datasets para atenuacao de eco contém 5160 e 950 tensores, respetivamente. Tensores sao uma
estrutura de dados usada para guardar os sinais aqui usados num formato facil de usar como entrada
nos modelos. Aqui hd uma divergéncia entre as duas tarefas. Enquanto que na discriminacdo dos
sinais de fala sdo usadas as 4 categorias de sinais apresentadas, na tarefa de atenuacao de eco aclstico
sdo usadas apenas as categorias Raw e Echo. Como a func3o usada faz uso do nome das pastas
como etiquetas e ndo permite selecionar quais as subpastas a usar, os sinais de fala Raw e Echo
s3o copiados para outra pasta de dados para permitir o uso da func3o criadora de datasets. Para
além de agrupar os sinais e etiqueta-los, a funcdo permite organiza-los em batches, isto é, conjuntos
de dados que s3o analisados ao mesmo tempo, e permite ainda determinar quantas amostras dos
sinais s3o usadas. Dado que as NN requerem entradas com tamanhos consistentes, esta opcdo é
usada para garantir que os sinais no dataset tém exatamente 2!'7 amostras. Esta escolha garante que
todos os sinais tenham, aproximadamente, 8 segundos de duracido. Neste trabalho recorreu-se muito
a poténcias de 2, uma escolha justificada pela sua standardizacdo em programacdo. Inicialmente, as
poténcias de 2 eram usadas devido ao facto dos computadores trabalharem em poténcias de 2, desde a
representacdo binaria que é em base 2, a meméria dos computadores também é medida em poténcias
de 2, até a arquitetura dos processadores estd desenhada para funcionar em poténcias de 2 e, como
tal, os algoritmos tinham de ser adaptados a esta realidade. Atualmente, os algoritmos tornaram-se
t3o eficientes que ja n3o é necessério recorrer a poténcias de 2 para garantir o bom funcionamento
dos mesmos. Neste passo também é criado um dataset de validacdo a partir do dataset de treino,
sendo que 20% dos dados s3o usados para o efeito. A validac3o permite avaliar o desempenho do
modelo para garantir a sua capacidade para generalizar para novos dados, impedindo o modelo de
se sobreajustar aos dados de treino e as consequentes perdas de desempenho e de capacidade de
generalizacdo, aumento de complexidade desnecessaria do modelo e incapacidade de realizar previsdes
precisas.

Depois de criados os datasets, sao calculados os espetrogramas de cada sinal com janelas de
64ms com um deslizamento de 32ms, dando origem a espetrogramas de tamanho 128x1024 em que a
primeira dimens3o representa o eixo do tempo do espetrograma e a segunda o niimero de intervalos de
frequéncia. E adicionada uma terceira dimens3o representativa dos canais cujo valor é 1, para permitir
a acao das camadas de Convolucdo. Com o tensor a apresentar trés elementos nas dimensdes, as
camadas de Convolucao consideram o tensor de entrada como uma imagem bidimensional, exatamente
o que se pretende. A intensidade das cores do espetrograma, representam a poténcia de cada intervalo
de frequéncia no tempo. A camada de entrada das NN requer o preenchimento do hiperpardmetro
Input shape, por isso usard as dimensdes dos espetrogramas para o efeito. Este hiperpardmetro

n3o é Unico, cada camada tem os seus hiperparametros e a alteracdo desta permite controlar o
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comportamento da rede, sendo que estes sdo definidos durante a construcdo da mesma.

2.5 Modelo

Por fim, s3o criados os modelos de NN para as tarefas em causa. Este é um processo iterativo
no qual diversos modelos foram testados e a sua parametrizacdo ajustada. Os modelos finais sdo
de aprendizagem supervisionada, recebendo duas entradas, sendo a primeira os dados a processar
e a segunda o alvo da rede. Em ambas as tarefas, recorreu-se a modelos sequenciais, isto é, a sua
arquitetura é linear e a sua parametrizacio foi otimizada com recurso a um algoritmo que itera vérias
combinacdes de pardmetros para obter o melhor resultado possivel. Os resultados desta otimizacdo
sdo enviados para a ferramenta Tensor Board, da biblioteca Tensor Flow, que permite visualizar um

sumario do processo.

2.5.1 Discriminacao de perturbacdes sonoras em sinais de fala

O modelo inicial comeca com uma camada de Resizing cuja saida tem tamanho (32, 32) para
fazer um downsampling de modo a reduzir o tempo que demora a treinar o modelo, seguido de uma
camada de Normalizacdo em Batch para normalizar todos os pixéis da imagem resultante de acordo
com a média e desvio-padrdo de cada um. De seguida, seguem-se 2 camadas de Convolucio 2D,
com 64 e 128 filtros respetivamente, ambas com kernel de tamanho (3, 3), deslocamento (1, 1) e
funcao de ativacdo Rel U para extrair carateristicas de cada imagem que serdo usadas pela rede para
identificar cada uma. Segue-se uma camada Max Pooling de dimensdes 2 por 2 juntamente com uma
camada Dropout com uma taxa de 0,25 para realizar outro downsmapling e reduzir a possibilidade
de sobreajuste. A camada de Flatten que se segue reduz a sua entrada a um vetor unidimensional
para facilitar o processamento dos dados na camada que se segue, uma camada de Densificacdo com
128 neurdnios e ativacdo ReLU que ird aprender as diferentes carateristicas extraidas anteriormente.
Para terminar, ha mais uma camada Dropout com uma taxa de 0,5 e depois outra Densificacdo de 4
neurdnios, o nimero de classes de sinais em estudo, que usa os dados recolhidos para classificar os
dados de entrada, dando valores para probabilidade pertencer a cada classe. Este modelo foi retirado
de um tutorial no site da biblioteca Tensor Flow que pretende demonstrar como pré-processar ficheiros
WAV e treinar uma rede para reconhecimento de palavras [51]. Os modelos subsequentes, apenas
diferem do modelo original no nimero de camadas de convolucdo e no niimero de filtros que cada
uma contem, somando 64 filtros em cada camada sucessiva, demonstrado pelo esquema seguinte
(Figura 2.3):

Todos os modelos usaram o algoritmo de otimizacdo Adam com uma taxa de aprendizagem de
173, o célculo das perdas foi feito através da funcido de Sparse Categorical Crossentropy e a métrica
usada para avaliar os modelos foi a Precisdao com 50 épocas de treino. A tabela 2.1 resume o treino

das 4 redes.
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CNN-1 |CNN-2 CNN-3  CNN-4

|| Entrada (128, | Entrada (128, || Entrada (128, | Entrada (128,
1024, 1) 1024, 1) 1024, 1) 1024, 1)
|| Resizing (32, || Resizing (32, || Resizing (32, || Resizing (32,
32) 32) 32) 32)
| | Normalizagdo |_| Normalizagdo | | Normalizagdo . Normalizagdo
Batch Batch Batch Batch
.| Convolugéo || Convolugéo | | Convolugéo . Convolugédo
2D X2 2D X3 2D X4 2D X5
|| Max Pooling || Max Pooling || Max Pooling || Max Pooling
(2,2) (2,2) (2,2) (2,2)
_ Dropout . Dropout . Dropout | Dropout
(0,25) (0,25) (0,25) (0,25)
H Flatten H Flatten H Flatten — Flatten
| Densificacdo |_| Densificagdo | Densificagdo | Densificagdo
(128 unidade) (128 unidade) (128 unidade) (128 unidade)
- Dropout (0,5) - Dropout (0,5) — Dropout (0,5) — Dropout (0,5)
|| Densificacdo __| Densificacdo .| Densificagdo __| Densificagdo
(4 unidade) (4 unidade) (4 unidade) (4 unidade)

Figura 2.3: Esquematizacdo das 4 CNNs testadas para a Classificacdo de sinais.

Tabela 2.1: Resumo do treino das redes de classificacdo.

CNN-1 | CNN-2 | CNN-3 | CNN-4
Perdas 0.0376 | 0.0204 | 0.0145 | 0.0250
Precisio 0.9898 | 0.9949 | 0.9964 | 0.9924

Tempo Médio de treino por época (s) | 17,60 18,08 19,74 20,14

Para a fase de teste, o modelo escolhido foi o CNN-3 e este ird receber como entrada o dataset
de teste previamente preparado e devolver uma lista com as classes com as quais ele classificou os
sinais de teste. No final, criou-se uma matriz de confusdo, que mostra a percentagem de sinais de
fala corretamente discriminados e a percentagem de dados incorretamente identificados como outra

classe, e um relatério de classificacdo, composto pelas 4 métricas ja apresentadas.

Para além de usar os datasets com as 4 classes de sinais, também foram criados datasets binarios
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para avaliar a capacidade da rede de classificar com menos classes e confrontar com os resultados
obtidos da classificacdo com todas as classes. Tal como para o dataset original, as métricas calculadas

sdo organizadas num relatério de classificacdo. A composicdo dos grupos é a seguinte:

1. Eco vs. Ruido

2. Eco vs. Original

3. Eco vs. Reverberacdo
4. Ruido vs. Original

5. Ruido vs. Reverberacdo

6. Original vs. Reverberacdo

Todo o processo de treino e teste é realizado para cada um destes grupos, usando o mesmo
modelo, mas com uma modificacdo na camada de Densificacdo de saida passando de 4 neurénios

para 2 neurdnios, a mesma reducdo no nimero de classes.

2.5.2 Atenuacdo

Nesta tarefa foram testados 4 modelos de um tipo diferente dos modelos usados na discriminacao
de distirbios sonoros em sinais de fala. Enquanto que estes eram CNNs puras, os modelos de atenuacao
sdo CNNs e Autoencoders, ou seja, sdo Autoencoders Convolucionais. Os quatro apresentam uma
arquitetura semelhante de crescente complexidade do primeiro modelo ao dltimo. O primeiro modelo
de atenuacdo, denominado por CNN-AC1, tem apenas 5 camadas. Apés a camada de entrada, vem
uma camada de Normalizacao com média 0 e desvio-padrdo 1 para normalizar os pixéis da imagem que
entra nesta camada. Segue-se uma camada de Convolucdo 2D (codificador) e outra de Desconvolugdo
2D (descodificador) com pardmetros semelhantes, kernel de tamanho (6, 6), deslocamento (1, 1)
e funcao de ativacdo ReLU. A camada de saida da rede é uma Densificacdo de 1 neurdnio, para
garantir que a terceira dimens3o do tensor de saida, os canais, tem valor 1. O segundo modelo,
CNN-AC2, tem 6 camadas e em tudo idéntico ao modelo anterior, apresentando uma camada de
Densificacdo de 64 neurdnios entre as camadas de Convolucdo 2D (codificador) e Desconvolucio
2D (descodificador) como a tnica diferenca. O terceiro modelo, CNN-AC3, tem 7 camadas e é
baseado no modelo CNN-AC1, acrescentando uma camada de Convolucdo 2D ao codificador e uma
Desconvolucdo 2D ao descodificador, em tudo semelhantes as camadas ja presente, mas com o dobro
dos filtros. O quarto e dltimo modelo, CNN-AC4, tem 8 camadas e, tal como na CNN-AC2, apresenta
uma camada de Densificacdo de 64 neurdnios entre as camadas de Convolucdo 2D e Desconvolucao
2D. A esquematizacdo das redes esta feita na Figura 2.4.

Nestas redes, as camadas de Normalizacao sdo usadas para melhorar a convergéncia da rede,

as camadas de Convoluc3o para extrair carateristicas a partir dos dados de entrada, reduzir as
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CNN-ACJ.! CNN-AC2 {CNN-ACS‘ ‘CNN-AC4

\

| | Entrada (128, | Entrada (128, || Entrada (128, | | Entrada (128,
1024, 1) 1024, 1) 1024, 1) 1024, 1)
| | Normalizagdo | | Normalizagdo |_| Normalizagao | | Normalizagdo
em Batch em Batch em Batch em Batch
~ Convolugdo 2D — Convolugdo 2D — Convolugdo 2D — Convolugdo 2D
Desconvolugao Densificagdo i ¥
D (64 unidades) Convolugdo 2D Convolugdo 2D
|| Densificagdo (1 | Desconvolugéo _| Desconvolugdo | | Densificagdo
unidade) 2D 2D (64 unidades)
|_| Densificagdo (1 L Desconvolugdo |_| Desconvolugdo
unidade) 2D 2D
L Densificagdo (1 | | Desconvolugio
unidade) 2D
|_| Densificagdo (1

unidade)

Figura 2.4: Esquematizacdo dos modelos finais usados na tarefa de atenuacio de eco.

dimensdes dos mesmos (retendo as carateristicas importante e descartando o resto, idealmente o
eco acUstico), as camadas de Desconvolucdo reconstroem os dados a partir da informacdo extraida
anteriormente, as camadas de Densificacdo intermédias facilitam a transicdo entre as camadas de
codificacdo (Convoluc3o) e de descodificacdo (Desconvolucdo) e as camadas de Densificacdo finais
servem para igualar a dimensionalidade dos dados de saida com a dos dados iniciais.

Todos os modelos recorrem ao algoritmo otimizador Adam e a func3o de calculo das perdas dos
modelos foi a EQM. A Precisdo n3o foi calculada aqui, estando o interesse mais na minimizac3o
das perdas da rede. Todas as redes foram treinadas com uma taxa de aprendizagem de 1-5, com
validacdo, e durante 50 épocas com uma funcdo de paragem. A tabela 2.2 resume o treino das redes
em questdo:

As imagens seguintes (Figuras 2.5 (https://drive.google.com/file/d/1tqleUYK56gsr
wpd4_C4RJMRx4CJIY5dfV/view?usp=drive_link) e 2.6 (https://drive.google.com/£
ile/d/1B_imhhjDYmOhKLkJcQooEFZ1lbvTjZpRn/view?usp=drive_link)), representam um
sinal escolhido como exemplo, e usado por estas redes.

Na fase de teste e tal como foi feito durante a classificacdo, os modelos recebem o dataset de
teste previamente preparado para fazer a atenuacdo de eco. Aqui os sinais de fala sdo passados um a

um por cada modelo, seguido do célculo de uma métrica objetiva sobre os sinais resultantes para
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Tabela 2.2: Resumo do treino das redes de atenuacdo.

CNN-AC1 | CNN-AC2 | CNN-AC3 | CNN-AC4
Perdas 0.2440 0.2432 0.2138 0.2115
Epocas Treinadas 21 24 32 32
Tempo Médio de treino por época (s) 95 111 485 472
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Figura 2.5: Representacdo grafica do sinal original e o seu espetrograma que serve como alvo das NN.
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Figura 2.6: Representacdo grafica do sinal com eco e o seu espetrograma que serve como entrada
das NN.

avaliar o desempenho do sistema.
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2.6 Fluxo de dados

Para sumariar o fluxo de dados de cada tarefa, foram construidos os seguintes fluxogramas(Figuras 2.7
e 2.8):

TIMIT
vy " I |
[15770, 1] i [17511, 1] T
remno esle
3 ( ficheiros) - (ficheiros)
[124621, 1] [121140, 1]
¥ ¥
[82433, 1] [90522, 1]
- Concatenagao - Concatenagdo
[270849, 1] [233473, 1]
|
Raw Raw
[82433, 1] Eco [90522, 1] Eco
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Figura 2.7: Fluxograma de dados para Classificac3o.
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Figura 2.8: Fluxograma de dados para Atenuac3o.




CAPIiTULO

Resultados obtidos e discussao - Discriminacao entre dife-

rentes perturbacoes do sinal de fala

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos durante a discriminacdo entre diferentes

perturbacdes do sinal de fala e é feita uma anélise critica dos mesmos.

3.1 Resultados obtidos

O modelo escolhido para avancar para a fase de teste foi o CNN-3, pois apresenta o valor de
Exatidao superior. No entanto, qualquer um dos outros modelos seria valido, porque todos apresentam

valores de Exatiddo muito elevados.

Para melhor compreensdo dos dados, estes foram organizados sob a forma de uma tabela com
heatmap que sumaria os relatérios de classificacdo obtidos. Todas as métricas calculadas podem ser

obtidas a partir da seguinte matriz de confusdo (Figura 3.1).

Como podemos ver por esta matriz de confusdo, o modelo identificou corretamente 91,75% dos
sinais com eco, sendo 7,63% foram erroneamente identificados como sinal original e 0,62% como
sinal com reverberacdo. Ja nos sinais com ruido, o modelo acertou na totalidade dos casos, enquanto
que durante a discriminacdo dos sinais de fala originais acertou em 99,36% dos casos, identificando
erradamente 0,64% como sinais com eco. Por (ltimo, o modelo acertou em 99,17% dos sinais
com reverberac3o e identificou 0,83% como sinais com eco. Os relatérios de classificacdo, foram
sumariados na seguinte tabela com heatmap (Figura 3.2), mostrando os valores de cada uma das 4

métricas para cada grupo de sinais de fala.

39



40 Resultados obtidos e discussdo - Discriminacdo entre diferentes perturbacées do sinal de fala

100

Ruide 0.00
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Figura 3.1: Matriz de confusdao em valores percentuais.

Métricas
Exatidao Recall Fl-score Precisdo
1.000
Eco vs. Ruido
- 0.995

Eco vs. Original
0.990

is, Reverberacio

0.985
tuido vs. Original - 0.980
u F0.975

is. Reverberacéo
r 0.970

+s. Reverberacao
r 0.965

Total 0.98 0.98 0.98 0,98

—*0.960

Figura 3.2: Valores obtidos para as métricas para cada grupo binario e para o conjunto completo de
classes em formato heatmap
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3.2 Discussao dos resultados

Com os resultados apresentados no heatmap, podemos verificar que, o modelo CNN-3 é apresenta
elevada capacidade em distinguir entre as 4 classes de sinal de fala. Consegue classificar sem erros,
os grupos 1, 4 e 5, isto é, distingue bem eco de ruido, ruido de sinal original ou de reverberac3o e
original de reverberacdo. Interpretando as métricas, pode-se dizer que, nestes 4 grupos, o modelo
ndo apresentou nem Falsos Positivos, (de acordo com a Exatiddo) nem Falsos Negativos (pelo valor
do Recall) e, consequentemente, previu corretamente todos os Positivos Reais (FI-score e Exatid3o)
e também os Negativos Reais (apenas Precis3o).

A maior dificuldade para o modelo estd em distinguir um sinal com eco de um sinal original, facil
de perceber olhando para a Figura 3.1, onde se verifica que, de todos os sinais, os mais semelhantes
s3o os sinais original e com eco. Apesar disto, 0 modelo teve uma pontuacdo de 96% em todas as
métricas exceto na Exatiddo onde teve 97%, revelando um desempenho forte mesmo no seu ponto
mais fraco. Isto quer dizer que teve 4% de Falsos Positivos, 4% de Falsos Negativos, 96% de Positivos
Reais corretos e 96% de Negativos Reais certos neste grupo.

O grupo 3 (Eco vs. Reverberacdo) é o segundo grupo com as pontua¢des mais baixas (ainda que
elevadas) com 97% em todas as suas métricas. Traduzindo valores por resultados concretos, neste
grupo, o modelo teve 3% de Falsos Positivos, 3% de Falsos Negativos e 97% de Positivos e Negativos
Reais corretos.

Por dltimo, no grupo que engloba as 4 classes, o modelo teve uma pontuacdo de 98%. Com 2%
de Falsos Positivos e Negativos e 98% de Positivos e Negativos Reais, pode-se concluir que o modelo
é capaz de distinguir muito bem os 4 tipos de sinal quando estdo misturados uns com os outros.

No global, o0 modelo usado teve um étimo desempenho, mas apenas como prova de conceito. Para
se puder aplicar este modelo em situacGes reais, é necessario diversificar o tipo de distirbios usados
no treino. Na tratamento dos sinais de fala com eco, diferentes atrasos produziriam audios diferentes
e em situacdo real os ecos terdo atrasos variados e os RIR também serdo muito mais variados. Ja no
caso de ruido, hd muitos mais tipos de ruido do que aquele aqui usado que podem ser adquiridos por
microfone, como ruido branco, ruido castanho, ruido ambiental, isto é, sons de fundo do dia-a-dia
como caes a ladrar ou carros a passar, ou simplesmente conversas cruzadas, nas quais se ouve mais
do que uma pessoa a falar ao mesmo tempo. Por (ltimo, a reverberacdo nao é sempre igual como
nos sinais de fala com reverberacio gerados para este trabalho. Ao variar os parametros de gerac3o,
é possivel obter reverberacGes diferentes. Em suma, hd muito que se pode fazer para robustecer os
modelos usados, podendo mesmo iterar sobre eles e fazer alteracSes aos mesmos para lidar com mais

situacGes descritas.
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CAPIiTULO

Resultados e discussao - Atenuacao de Eco Acustico

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos durante a Atenuac3o de eco aclstico e é feita

uma analise critica dos mesmos.

4.1 Resultados obtidos

Para efeitos de comparacdo visual, as imagens 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 representam o mesmo sinal das

imagens 2.5 e 2.6.

Ampitug

00 2.0 40 &0 a0
Time (seconds) Tempo (s)

Figura 4.1: Resultados obtidos pela rede CNN-ACL.

A seguinte lista apresenta os links de Google Drive que contém os ficheiros de dudio resultantes

para consulta e comparacdo auditiva:

= Figura 4.1: https://drive.google.com/file/d/19aMksUb_EZZ_dkh4YCNaRWyEals
tADQp/view?usp=drive_link

» Figura 4.2: https://drive.google.com/file/d/1a-W5b0fJd8rPGiW705SH-kkqUqg

eydIwa/view?usp=drive_link
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Ampitude

a0 20 4.0 60 80
Time (seconds) Tempa (s)

Figura 4.2: Resultados obtidos pela rede CNN-AC2.

Time (seconds) Tempo ish

Figura 4.3: Resultados obtidos pela rede CNN-AC3.

Ampiitude
|

40
Time (seconds) Tempo is)

Figura 4.4: Resultados obtidos pela rede CNN-ACA4.

» Figura 4.3: https://drive.google.com/file/d/1GMFIavgPxmt5GSrtpd0W3ghVzj
7G-kGJ/view?usp=drive_link

» Figura 4.4: https://drive.google.com/file/d/1_F_2BwBN8dF2NXcIX80upygmH-i

h_fxi/view?usp=drive_link

Como se pode visualizar, os resultados obtidos diferem bastante do pretendido. Das 4 redes, a
CNN-AC1 foi a que obteve melhores resultados, embora seja dificil de o visualizar. Os ficheiros de
dudio permitem uma melhor anéalise dos resultados em termos da sua proximidade com o sinal de fala
alvo.

Antes de analisar a métrica PESQ), pode-se fazer uma comparacdo dos resultados de Perdas e do

tempo despendido por época de treino entre as redes de Discriminacdo de distirbios sonoros e as de
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CNN-AC1 | CNN-AC2 | CNN-AC3 | CNN-AC4
Minimo 1,02 1,02 1,02 1,02
Maximo 4,31 4,29 3,80 4,48
Média 1,09 1,12 1,12 1,11
Mediana 1,04 1,04 1,05 1,05

Tabela 4.1: Tabela sumério dos valores PESQ obtidos para os 4 modelos em estudo.

Atenuacdo. Pelas tabelas 2.1 e 2.2, as redes de Atenuacido tiveram perdas de maior magnitude que
as redes de Classificacdo e o tempo médio que cada época demorou a treinar as redes de Atenuacio
também foi bastante superior.

A tabela 4.1 mostra vérias estatisticas calculadas para os valores de PESQ obtidos para cada uma
das NN explicitadas. Cada uma destas métricas servem para melhor analisar os dados, sendo que os
minimos e maximos d3o os limites dos valores de PESQ obtidos e a média e a mediana indicam a
tendéncia dos dados, isto é, para que lado dos limites estes estdo mais inclinados. A mediana é mais

relevante que a média aqui pois n3o é influenciada pelos outliers presentes nos dados em anilise.

4.2 Discussao dos resultados

Dado que foram usados 950 sinais no teste de cada um dos modelos, obteve-se no final 950
valores de PESQ, um para cada instancia. Como tal, foram calculadas algumas estatisticas para
sumariar os resultados obtidos, como se pode ver pela tabela 4.1.

Todos os modelos apresentam o mesmo valor de PESQ minimo, variando em tudo o resto com
semelhancas em alguns casos.

Apesar de os valores maximos de PESQ serem bastante altos (o limite superior da escala é
4,5), estes sdo outliers e possivelmente incorretos, pois se se ouvir os ficheiros de dudio respetivos,
percebe-se que s3o tdo impercétiveis como os que apresentam PESQ mais baixo, o que justifica a
importancia de confrontar as pontuacdes de PESQ com a percecdo humana dos sinais de fala.

Analisando os dados como um todo, verifica-se que a pontuacdo PESQ é bastante baixa, apoiado
pela audicdo dos sinais em causa. Apesar de se perceber que hd um interlocutor que estd de a dizer
alguma coisa, os sinais de fala apresentam-se demasiado degradados para afirmar que os resultados
correspondem as expectativas.

E grande a probabilidade de o problema estar na estrutura dos modelos usados como se pode
verificar, ndo sé pelas pontuacdes PESQ, mas também pelas estatisticas de treino das redes. Estas
mostraram-se lentas em comparaciao com as redes de discriminacdo e com uma capacidade preditiva
menor e maiores perdas.

Esta tentativa de usar Autoencoders Convolucionais para tentar fazer a atenuacdo do eco como
se este fosse um ruido para reduzir demonstrou que é necessario desenvolver mais a arquitetura das

NN aqui usadas ou mesmo substituir por outro tipo de rede.
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CarPiTULO

Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste capitulo pretende-se expor as conclusGes a que se chegou neste trabalho. Essas conclusoes

tém por base os resultados obtidos. S3o ainda abordadas futuras linhas de investigacao.

5.1 Conclusoes

E inegavel que a Inteligéncia Artificial é amplamente utilizada na atualidade nas mais diversas
areas, tornando-se por isso cada vez mais importante compreender o que ela é e como fazer uso das
diversas técnicas que ela engloba. Nesta Tese, o trabalho desenvolveu-se usando a IA, focando-se em
Deep Learning e aplicando técnicas de Redes Neuronais no estudo da fala.

A consecucdo deste trabalho implicou todo um processo evolutivo, feito por tentativas, para
criar um sistema capaz de atenuar o eco acUstico, que exigiu mudancas desde tipologia de rede
e do processamento dos sinais de fala até uma mudanca de linguagem de programacdo. Durante
a pesquisa por um método que se pudesse adaptar para atenuar eco, encontrou-se uma rede de
classificacdo de ficheiros de dudio. Apds algum desenvolvimento desta rede, ficou-se com um método
de discriminac3o de sinais de fala completo que se explicitou nesta dissertacao.

As redes de Classificacdo criadas pretendem diferenciar sinais de fala de 4 tipos, sendo eles os
sinais originais, sinais com eco, sinais com ruido e sinais com reverberacdo. Para facilitar a sua
analise recorreu-se a STFT e aos espetrogramas calculados a partir desta, permitindo adaptar técnicas
de classificacdo de imagem, como a CNN, um assunto muito estudado e, por consequéncia, bem
conhecido em termos de estratégia e resultados. A adaptacdo destes métodos permitiu criar um
modelo de CNN muito capaz nas circunstancias para as quais foi desenhado. Claro estd, que este é
uma prova de conceito, bastante boa, mas com capacidade para crescer, tanto em robustez como em

desempenho.
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A Atenuacdo de Eco Aclstico ndo correspondeu as expectativas, nao tendo atingido os resultados
esperados. O objetivo seria a criacdo de um ou mais modelos capazes de atenuar eco acistico. Houve
um grande foco em modelos convolucionais que se mostraram todos eles incapazes de devolver um
sinal bem audivel, distorcendo-o para além da presenca do eco acistico. Os modelos finais eram
do tipo Autoencoder Convolucional. A ideia era tratar este distrbio como ruido, e como uma das
aplicacées de Autoencoders é a reducdo de ruido e como os espetrogramas sao, essencialmente, uma
imagem de som, escolheu-se esta arquitetura de NN. Como se pode ver pelos resultados, ndo é
possivel afirmar que este é o caminho para realizar esta tarefa. E possivel também que, com um
trabalho de desenvolvimento maior dos modelos ja criados, haja possibilidade de atingir o objetivo
pretendido.

Em suma, esta dissertacdo permitiu expandir o conhecimento sobre inteligéncia artificial, desde a

sua definicdo e composicdo até as suas aplicacGes, criando oportunidades para trabalhar mais na area.

5.2 Trabalho Futuro

De futuro, pretende-se elevar de patamar o sistema de discriminac3o de sinais de fala, introduzindo
mais variaveis como ja foi proposto. O desempenho deste sistema também pode ser melhorado para
fornecer uma resposta mais instantanea. Ha também a possibilidade de encadear este sistema de
discriminacdo com sistemas de atenuacdo dos distlrbios sonoros identificados. Por exemplo, o sistema
identifica um dado sinal de fala como tendo eco e envia este para um sistema de atenuacdo de eco.
O mesmo pode-se fazer para sinais de fala com ruido ou reverberac3o.

Ja o sistema de atenuacdo, o que foi criado durante o decorrer deste trabalho tem de ser
desenvolvido muito mais, para que seja capaz de atenuar eco sem distorcer irrevogavelmente o sinal
de entrada. Também é preciso ter em atencdo, que os sinais de fala adquiridos n3o terdo apenas
eco, havendo a possibilidade de conterem ruido ou reverberacdo também. Por isso, o sistema tera de
aprender, ou a ignorar o ruido e a reverberac3o e focar-se no eco, deixando as outras duas perturbacdes
para outros sistemas desenhados para lidar com elas, ou tera de ser desenvolvido de tal forma que seja
capaz de atenuar as trés perturbacées ao mesmo tempo sem comprometer a inteligibilidade do sinal
de entrada. No caso da criacdo de sistemas individuais para lidar com cada um dos distirbios sonoros
aqui referidos, poder-se-ia encadear trés sistemas diferentes, um para cada distirbio, e essencialmente
atenuar cada um em cadeia. Claro esta, sempre mantendo a inteligibilidade do som.

Mais do que desenvolver os algoritmos, é preciso aplica-los, introduzindo-os em dispositivos como
um aparelho auditivo para melhorar as suas funcGes. Para tal é necessario estudar como introduzir
estes sistemas nos aparelhos e como os melhorar para que o desempenho conjunto seja suficiente

para comercializac3o.



ANEXO

Evolucao do Método - Representacao Grafica

S3o0 aqui apresentadas as representacoes graficas referentes as varias tentativas explicitadas no

Capitulo 2, Seccdo 1. Apenas as tentativas mais importantes estardo aqui representadas.

Tentativa 3

sinal Original

30000

20000

10000

7 0

20000

-10000

Hz

15
Time (seconds)

Figura A.1: Representacdo grafica do sinal original inalterado (com periodos de siléncios ou concate-
nado com outros sinais) e o seu espetrograma que serve como alvo das NN.
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Sinal com Eca
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Figura A.2: Representacdo grafica do sinal com eco e o seu espetrograma que serve como entrada
das NN.
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Figura A.3: Representacdo grafica de um RIR.

5inal Reconstruido
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Figura A.4: Representacdo grafica do sinal reconstruido e o seu espetrograma.
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Tentativa 4
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Figura A.5: Sinal original com periodos de siléncios adicionados no inicio e no fim e o seu espetrograma
que serve como alvo das NN.
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Figura A.6: Sinal com eco e o seu espetrograma que serve como entrada das NN.
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Sinal Reconstrufdo

a0
Tempa (=)

Figura A.7: Representacdo grafica do sinal obtido trabalhando com o sinal de entrada diretamente.

sinal

Ternpe (51

15
Time (seconds)

Figura A.8: Representacao grafica do espetrograma obtido e do sinal reconstruido a partir dele. Aqui
foram usados espetrogramas nas entradas para obter este espetrograma na saida.
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Tentativa 7

O sinais de referéncia s3o os mesmos da tentativa 4.

Sinal Reconstruido
a0000

0000
40000

20000

0

-20000

40000

4o
Ternps (41

Hz

5
Time (seconds)

Figura A.9: Resultado da tentativa 7, o sinal reconstruido e o espetrograma obtido na saida da rede.
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Tentativa 8

Tal como na tentativa 7, os sinais de referéncia s3o os mesmos que foram usados na tentativa 4.

Sinal Reconstruido
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Figura A.10: Resultados do primeiro modelo.
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Figura A.11: Resultados do segundo modelo.
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Figura A.12: Resultados do terceiro modelo.
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