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4.4  Andlise de desempenho Redes Neurais Recorrentes

5 Conclusao



1. Introducdo

O ser humano possui uma incrivel capacidade de perceber, identificar e localizar fon-
tes sonoras. Por exemplo, imagine que uma pessoa estd em uma festa, com miusica ambiente
e varias outras fontes sonoras. Mesmo nessa confusao de sons, somos capazes de focar nossa
atencao na voz de um interlocutor especifico e manter uma conversa sem maiores problemas, ex-
ceto quando o volume do ruido € muito alto e impossibilita a comunicagdo através da fala. Nesse
sentido, pode-se imaginar que nosso cérebro € capaz de isolar o sinal de interesse, separando-o
dos demais sinais interferentes [1]. Essa incrivel capacidade intrinseca ao ser humano seria
de grande utilidade se fosse implementada em um sistema automdtico que fosse capaz de evi-
denciar um sinal de interesse e mascarar sinais externos ao mesmo, sendo que essa fungdo
automadtica poderia ser utilizada em proteses auditivas, sistemas robustos de reconhecimento
automatico de voz, entre outras aplicacoes [1].

O exemplo descrito anteriormente ilustra o problema geral de separagdo de fontes,
apresentado na Figura 1.1. O objetivo nesse problema € recuperar os sinais originais de cada
emissor a partir do sinal misturado e combinado. Tradicionalmente, o problema tem sido abor-
dado por meio de técnicas de processamento de sinais como a Andlise de Componentes In-
dependentes [2] e Andlise de Componentes Esparsas [3]. Entretanto, em algumas situacoes,
principalmente quando hd um nimero reduzido de sensores para estimar os sinais individuais,
as técnicas mencionadas ndo apresentam bom desempenho [4]. Com os avangos tecnoldgicos
e o desenvolvimento cada vez maior de algoritmos, esse problema pode ser abordado usando-
se técnicas de Aprendizado de Mdquina, e com isso ser capaz de extrair os sinais de interesse
mesmo em condicdes que os métodos classicos ndo sdo eficazes. Por meio destas técnicas €
possivel obter estruturas capazes de identificar padrdes nos sinais captados, como por exem-
plo a fala de uma pessoa, e a partir dessa informacao processar os sinais a fim de mascarar os
demais sons interferentes e ressaltar a fala [1].

Uma das abordagens promissoras nesse sentido explora as redes neurais profundas



Figura 1.1: Tlustracdo representando o problema de separagdo de fontes
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(DNN - deep neural networks), e se baseia no diagrama apresentado na Figura 1.2. No exemplo
ilustrado, o sinal observado corresponde ao sinal de interesse imerso em ruido, e o objetivo é ex-
trair apenas a componente correspondente ao sinal de interesse. Para isso, € possivel aplicar uma
mascara bindria a representacao tempo-frequencial do sinal observado, de maneira que os bins
tempo-frequenciais que apresentam uma relacdo sinal ruido abaixo de um certo limiar t€ém seu
valor anulado, removendo assim componentes onde o ruido é predominante [4]. A dificuldade

adicional, no entanto, reside em determinar quais bins tempo-frequenciais contém informacgdo



sobre o sinal de interesse para determinar a méscara e, para isso, trabalhos na literatura t€ém

utilizado DNNs para compor o sistema classificador.

Figura 1.2: Esquema ilustrativo evidenciando o mascaramento bindrio de um sinal de entrada genérico.
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Fonte: adaptado de [4]

Desse modo, o principal objetivo do presente projeto € estudar o problema de extragao
de sinais utilizando a abordagem descrita anteriormente, criando um sistema automatico que
consiga realizar a tarefa de mascarar sinais de maneira apropriada para ressaltar apenas o sinal
de interesse.

Além do uso das redes neurais, também serd explorado variagdes das redes neurais,
como as redes neurais recorrentes e algoritmos mais cldssicos de aprendizado de maquina para
a tarefa de classificagdo, como por exemplo maquinas de vetores de suporte, arvores de decisao
e florestas aleatdrias, com o intuito de explorar algoritmos mais simples e compara-los com

arquiteturas mais complexas, como redes neurais profundas.



2. Fundamentacdo teorica

2.1 Representacao Tempo-Frequencial

O sinal de dudio representa a variacao na amplitude de uma onda mecanica (o som) ao
longo do tempo. Embora a representagcdo como uma funcao no tempo permita extrair algumas
informacdes sobre o sinal, em geral se explora a representacdo no dominio tempo-frequencial,
i.e., descrevendo o sinal em termos de suas componentes espectrais, € como estas variam ao
longo do tempo. Nesse sentido, no presente trabalho adotaremos duas representagcdes distintas:
a primeira delas dada pelo Espectrograma, e a segunda dada pelo Cocleagrama. Na sequéncia

apresentaremos os principais conceitos relacionados a ambas as representagdes.

2.1.1 Transformada Discreta de Fourier

Para representarmos um sinal x(n) de uma forma que seja possivel analisarmos quais
componentes frequenciais estdo presentes, podemos utilizar a transformada discreta de Fourier

(DFT - Discrete Fourier Transform) que € definida como [5]:

N—1
X(k)= Y x(n)e i@ 0<k<N—1 2.1)
n=0

Ao aplicarmos a DFT em um sinal, o que estamos fazendo € basicamente decompondo
0 mesmo em componentes exponenciais complexas, ou seja, estamos representando o sinal por
uma soma de sequéncias exponenciais complexas [5]. A saida da DFT € um vetor complexo
que nos da informacdes sobre a fase e a magnitude desse sinal. Se considerarmos o mddulo
desse vetor, vamos ter uma representacdo da energia do k-ésimo elemento que corresponde ao
coeficiente associado a frequéncia F; x k/N, onde F; é a frequéncia de amostragem e N 0 nimero

de amostras da janela que o respectivo sinal tem ao longo do 4udio, que € conhecido como



Espectro do sinal, como mostra a Figura 2.1 !. Vale ressaltar que a implementacio eficiente
da DFT € conhecida computacionalmente como Transformada Répida de Fourier (FFT - Fast

Fourier Transform), sendo a mesma utilizada para anélise de sinais.

Figura 2.1: Representacdo de um sinal senoidal, suas componentes senoidais e os respectivos Espectros.
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Vale destacar que a Transformada Discreta de Fourier possui inversa, ou seja, dado um

espectro € possivel retornar ao dominio do tempo aplicando a equagdo (2.2).

1 N—-1 om
x(n) = — X(k)e](zﬁ)k" 0<n<N-1 (2.2)
N k=0

2.1.2 Transformada de Fourier de Tempo Curto

A informacao fornecida pela DFT revela quais componentes espectrais estao presentes
em um dado sinal x[n] mas ndo indica em que momento cada uma das componentes ocorre den-
tro da janela de andlise. Essa informacao € particularmente relevante quando analisamos sinais
ndo estaciondrios, nos quais as caracteristicas do espectro variam ao longo do tempo. Nesse
contexto, a Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT - Short Time Fourier Transform)

se torna uma escolha melhor para a anélise dos sinais [6].

'Exceto quando indicado, todas as figuras foram produzidas pelo autor.



O intuito da STFT € dividir o sinal em pequenos blocos, chamados de frames, e realizar
a DFT para cada segmento e assumir que, em intervalos curtos de tempo as propriedades do
sinal ndo tém grandes variacdes, logo ele se comporta como um sinal estaciondrio.

O primeiro procedimento para o cdlculo da STFT consiste em subdividir o sinal x[n]
em blocos, multiplicando o sinal de entrada continuo no tempo por uma funcdo janela, como
mostra a Figura 2.2. Esse procedimento se repete com o deslocamento da janela até o final do
sinal, sendo que as sucessivas janelas se sobrepdem e o tamanho do deslocamento € dado pelo
parametro hop length. A operagdo de janelamento corresponde a multiplicacdo do sinal pela
fun¢do janela w(n), i.e.:

xw(n) =x(n+m)-w(n) (2.3)

onde m representa o frame atual e n o deslocamento da janela, variando de 0 até N — 1, sendo
N o tamanho do respectivo frame. Uma das fun¢des mais utilizadas para o janelamento € a
Hanning Window, e a razao para o seu uso € que como a multiplicacdo no tempo corresponde a
convolu¢do na frequéncia, € preciso multiplicar por uma janela que minimize a distor¢cdo que €

introduzida no espectro da janela analisada, sendo a mesma definida pela equagao:
27n
w(n) =0.5—-0.5cos (T) 0<n<N-1 (2.4)

Ap6s o janelamento, aplica-se a transformada discreta de Fourier a cada bloco de da-
dos, o que da origem a Transformada de Fourier de Tempo Curto [7], expressa matematicamente
por:

N—1
X (k) = Z w(n)x(n-l—m)e_jzﬁn”k (2.5)
n=0

ou seja, para cada indice temporal n temos um espectro. Dessa forma, diferentemente da DFT,
a saida da STFT consiste de uma matriz de valores complexos, correspondendo aos espectros
dos diferentes frames analisados.

Vale ressaltar que os algoritmos que utilizam a STFT como parte do processamento dos
sinais realizam modificacdes na representacdo tempo-frequencial dos sinais para entdo obter o
sinal correspondente no tempo. Esse procedimento, entretanto, pode gerar artificialmente uma
representacdo que nao corresponde a nenhum sinal real (i.e., ndo existe um sinal no tempo
que possua a STFT modificada). Dessa forma, ao se definir a operagdo inversa da STFT, em
geral, emprega-se a abordagem descrita em [8], que busca encontrar um sinal X(n) que possua

a representacdo tempo frequencial mais proxima possivel da STFT dada (no sentido do erro



Figura 2.2: Processo de janelamento de um sinal.
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quadrético). A estimativa do sinal, nesse caso, é dada por:

lmv;(l)x(m)ej(zﬁﬂ)k”w(n —m)

x(n) =
(n) N w2(n—m)

(2.6)

2.1.3 Espectrograma

Calculando-se o modulo da matriz complexa de saida da STFT, obtém-se o espectro-
grama, que fornece uma representacdo visual da energia de cada componente frequencial do
sinal ao longo do tempo. Portanto, a informagdo matricial pode ser apresentada na forma de
uma imagem, em que 0s €ixos representam a frequéncia e o tempo, e a terceira dimensao, re-
presentada pela cor, indica a energia do sinal presente em cada faixa de frequéncia [9] e cada
intervalo de tempo considerado, também denominado de bin tempo-frequencial.

Para exemplificar tal conceito, a Figura 2.3 mostra um sinal que corresponde ao som
de um violino, que foi dividido em janelas de 2048 amostras com uma sobreposi¢ao de 512
amostras. Apos o procedimento de janelamento, que neste caso considerou uma janela retangu-
lar, para cada conjunto de dados foi calculada a DFT, resultando finalmente no espectrograma

do sinal mostrado na Figura 2.3, no qual a energia € geralmente expressa em decibéis.

10



Figura 2.3: Espectrograma gerado a partir de um sinal dudio de violino.
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Ademais, vale destacar que, diferente da DFT e STFT, ndo € possivel reconstruir um
sinal a partir do espectrograma, porém utilizamos as informacgdes fornecidas pelo mesmo para
construir mascaras que serdo posteriormente multiplicadas pela STFT da mistura sinal-ruido
com o intuito de separar o sinal de interesse. Esse procedimento serd detalhado na secao des-

crevendo o procedimento de mascaramento 2.2.

2.1.4 Cocleagrama

O cocleagrama possui um objetivo semelhante ao do espectograma, e busca represen-
tar um sinal que varia no tempo na forma Tempo-Frequencial com o propdsito de fornecer
informacdes sobre como a energia de cada componente frequencial do sinal varia ao longo do
tempo [10], como mostra a Figura 2.5. Entretanto, ele usa o modelo do sistema auditivo hu-
mano para determinar a largura de banda entre as frequéncias, utilizando uma série de filtros
passa-faixas, denominados de gammatones, que sao filtros lineares descritos por uma resposta

ao impulso que € o produto entre a distribui¢do gama e um tom senoidal, i.e.,
h(t) = at" e 2™ cos(2m ft + ) (2.7)

onde f determina a frequéncia central, ¢ € a fase, a a amplitude, n é a ordem do filtroe b é a
largura de banda. A Figura 2.4 ilustra a resposta ao impulso de um filtro para uma frequéncia
central especifica, bem como a resposta em frequéncia de um banco de filtros utilizados para
a andlise com o cocleagrama. As larguras de banda de cada um dos filtros € determinada de
maneira que os filtros apresentem frequéncias centrais igualmente espacadas na escala ERB
(Equivalent Rectangular Bandwidth) [11], sendo essa uma escala onde a frequéncia de entrada

deve estar em kHz e a saida retornard em Hz, € valida para sinais de intensidade moderada, foi

11



Figura 2.4: Resposta ao Impulso e Resposta em Frequéncia para andlise com o cocleagrama
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elaborada levando em considera¢@o o ouvido de pessoas jovens e sua primeira versao considera
componentes frequenciais entre 0.1kHz e 6.5kHz, enquanto que a segunda versdo considera
componentes entre 0.1kHz e 10kHz. A relacdo entre a frequéncia f e o equivalente na escala

ERB ¢ definida matematicamente por:
ERB(f) =6.23f%+93.39f +28.52 (2.8)

Entao, para gerar o cocleagrama, a forma de onda do sinal € decomposta em bandas es-
pectrais pelo banco de filtros e a energia dos sinais de saida de cada filtro (canais de frequéncia)
fornece uma representacio andloga ao espectrograma [12]. A principal diferencga entre as duas
representacdes, € que no espectrograma a largura de banda € constante entre todos os canais
de frequéncias, enquanto que no cocleagrama essa largura aumenta a medida que a frequéncia
aumenta.

Figura 2.5: Representacdo de um dudio no dominio Tempo-Frequéncia gerado através do médulo de um banco de
filtros gammatone. cocleagrama realizado em Python.
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2.1.5 Coeficientes Cepstrais de Frequéncia mel

Os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia mel (Mel-Frequency Cepstral Coefficients -
MFCC) sao atributos amplamente utilizados na andlise de sinais de dudio, em especial pelas
areas de reconhecimento de fala, classificacdo de géneros musicais e na comunidade musical
[13]. Esses coeficientes capturam estruturas importantes no espectro de frequéncia de um sinal,
reduzindo a dimensionalidade de sua representacao.

Para extrair os coeficientes MFCCs de sinal no tempo, primeiro aplicamos a Trans-
formada Discreta de Fourier (DFT) para obter a representacao frequencial correspondente. Em
seguida, calculamos o logaritmo da amplitude do espectro para obter uma representacdo lo-
garitmica das amplitudes em funcdo das frequéncias. Esse passo € crucial, pois os seres hu-
manos percebem a amplitude do som de maneira logaritmica, ndo linear. Apds a aplicacao do
logaritmo, convertemos as frequéncias para a escala Mel, uma etapa perceptualmente impor-
tante, pois os humanos sdo mais sensiveis as variacdes nas componentes de baixa frequéncia do
que nas altas frequéncias. Dessa forma, a escala Mel busca realizar um mapeamento em escala
logaritmica, tornando as distincias entre as frequéncias perceptualmente iguais para nds, seres
humanos [13]. Finalmente, aplicamos a Transformada Discreta dos Cossenos para extrair os
coeficientes MFCCs do sinal [13]. O processo de extracdo dos MFCCs de um sinal € ilustrado

na Figura 2.6.

Figura 2.6: Fluxograma de extrag¢do dos coeficientes MFCCs de um sinal no tempo
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2.2 Mascaramento Tempo-Frequencial

A representacdo tempo-frequencial (seja na forma de um espectrograma ou coclea-
grama) pode revelar estruturas importantes no sinal de interesse, além de ressaltar contetido que
gostariamos de desprezar, como o ruido. Dessa forma, sabendo qual por¢ao da representacdo
estd associada ao sinal de interesse e qual estd associada ao ruido, é possivel realizar um mas-
caramento da representacdo tempo-frequencial, removendo o ruido e preservando, tanto quanto

possivel, a informacdo do sinal. Para realizar esse processo, € possivel implementar méscaras
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que vao atuar como um filtro sobre o sinal original, destacando ou atenuando caracteristicas
especificas do sinal. A mascara pode ser representada como uma matriz de pesos, onde cada
elemento indica a influéncia relativa de uma determinada frequéncia em um determinado inter-
valo de tempo. Para isso, duas méscaras foram utilizadas, sendo elas a méscara bindria ideal
(IBM - Ideal Binary Mask) [14] e a Ideal Ratio Mask (IRM) [15].

A mdscara bindria ideal € inspirada no mascaramento que o sistema auditivo humano
realiza de forma automadtica. A ideia subjacente ao método consiste em preservar a informagao
do espectrograma em unidades tempo-frequenciais que apresentem energia acima de um limiar,
e anular a informacao onde a energia for desprezivel. Dessa forma, matematicamente, define-se

a mascara ideal binaria como uma matriz, onde cada elemento é dado por:

1, se SNR(t, f) > Critério Local
IBM = (2.9

0, caso contrario

Onde (t, f) representa uma unidade (bin) tempo-frequencial e o SNR (Signal-to-Noise Ratio) é
a razao da energia do sinal limpo pela energia do ruido. O Critério Local”, atua como o limiar
para decidir se um bin tempo-frequencial deve ser considerado como sinal de interesse ou ruido,
sendo o mesmo calculado como a média da energia do sinal presente no espectrograma.

Portanto, valor da IBM serd igual a 1 (sinal de interesse) para a respectiva unidade (1, f)
caso a razao sinal-ruido daquele ponto exceda o critério local, e 0 caso contrario (ruido) [1]. No
entanto, € importante ressaltar que a IBM pode apresentar limitagdes significativas em cendrios
nos quais a poténcia do ruido excede significativamente a poténcia da fala, nestes casos, o uso da
IBM pode resultar em uma atenuacao inadequada do sinal de fala, prejudicando a qualidade do
mascaramento. Também vale destacar que para criar a IBM, € preciso ter conhecimento sobre
o sinal limpo, o que muitas vezes ndo temos. As Figuras 2.7a e 2.7b mostram o cocleagrama da
Figura 2.5 imerso em ruido e a mascara bindria estimada a partir da mistura, respectivamente.

A ideal ratio mask, por outro lado, € uma versao suavizada da IBM, e seu valor, para

cada unidade tempo-frequencial, é definido pela seguinte expressao:

_ S(t.f)?
- S(t.f)P+N(t. )

onde S(¢, f)? e N(t, f)? representam a energia do sinal de interesse e do ruido em cada unidade

IRM (2.10)

tempo-frequencial, respectivamente.
A madscara bindria apresenta certa perda na qualidade do dudio (quando comparado

ao sinal limpo), porém mantém a inteligibilidade alta. Por outro lado, utilizando a ratio mask,
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Figura 2.7: Cocleagrama, Mascara Bindria e Ratio Mask estimadas a partir do cocleagrama da Figura 2.5 imerso

em ruido.

Channels

Channels

Channels

Mix_Coch

20000 30000
Time

(a) Mix do cocleagrama da Figura 2.5 com um ruido externo.
Binary_Mask
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(b) Mascara binéria estimada a partir do cocleagrama da Figura 2.7a.
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(C) Ideal Ratio Mask para o cocleagrama da Figura 2.7a.

tanto a qualidade quanto a inteligibilidade do dudio sao altas. A Figura 2.7c mostra a ideal ratio

mask para o cocleagrama da Figura 2.7a.
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2.3 Meétricas para avaliacao da qualidade dos sinais

Para analisar a performance das mdscaras, em termos da qualidade do sinal recons-
truido apods aplicacdo do método, pode-se utilizar uma métrica de inteligibilidade como o Short
Term Objective Intelligibility (STOI). O objetivo do mesmo é comparar um dudio que sofreu
algum tipo de degradacdo com o de fala original. Para isso, os dois sinais sdo representados
na forma tempo-frequencial, sendo que os bins que nao apresentam nenhum contetudo sdo re-
tirados da representacdo. Envelopes de curto prazo sdo comparados por meio de coeficientes
de correlacdo para estimar a medida de inteligibilidade do dudio [12], um valor que varia de 0
a 1, como mostra a Figura 2.8. E importante ressaltar que a métrica STOI apresenta algumas

restri¢des, tais como:

* Todas as janelas cuja intensidade sonora da voz limpa esteja 40 dB abaixo da intensidade

da janela com a maior intensidade sonora da voz limpa serdo ignoradas no calculo;

* A frequéncia de amostragem utilizada é de 10 kHz, embora seja possivel utilizar

frequéncias de amostragem maiores.

Figura 2.8: Diagrama de blocos representando o processo para extracao do STOI.

T-F Short-time
Clean Speech Representation envelopes l
Correlation . Score
Coefficient
Degraded . T-F Short-time
Speech Representation envelopes

Uma outra métrica que pode ser utilizada para validar o uso de mascaras é o Perceptual
Evaluation of Speech Quality (PESQ), que analisa a qualidade do dudio pds-processamento.
Para isso, os dois sinais (limpo e com degradacdo) tém suas amplitudes e fases alinhadas. Em
seguida, sdo filtrados com um filtro de entrada para modelar um fone de ouvido telefonico
padrdo. Entdo os sinais sdo alinhados e equalizados no tempo, e entdo parametros de distor¢ao
sdo extraidos da diferenca dos dois sinais em uma representagao tempo-frequencial e a nota de
qualidade € estimada [16], como mostra o esquematico na Figura 2.9, onde esta nota varia de
0.5 (muita distorcao) até 4.5 (sem distor¢ao). Assim como a métrica STOI, a PESQ também

apresenta restrigées, como:
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¢ A PESQ trabalha na escala Bark;
* O janelamento utiliza a janela de Hann com 32 ms;

* Pode assumir valores entre —0,5 e 4,5 em cendrios com distor¢ao muito elevada, mas

costuma se restringir ao intervalo de 1,0 a 4,5 para a maioria dos cendrios.

Figura 2.9: Diagrama de blocos representando o processo para extragdo do PESQ.
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Tanto o STOI quanto o PESQ, sdo métricas que foram baseados na métrica Mean
Opinion Score (MOS). Essa métrica foi definida pela International Telecommunication Union
(ITU), que a defini como sendo a média das notas atribuidas a um sistema, com base na opinido
de um grupo de avaliadores [17], sendo que as notas podem variar entre 1 (ruim) e 5 (excelente).
Porém, obter tais métricas pode ser muito caro, exige tempo para recrutar pessoas e realizar as
avaliacoes, por isso as métricas detalhadas nessa se¢cao tem um papel crucial ao tentar avaliar
essas notas de forma automatica.

Vale salientar que existem outras métricas para analisar a qualidade de sinais além das
quais foram apresentadas até o momento, como por exemplo as métricas Source-to-Distortion
Ratio (SDR), Source-to-Interferences Ratio (SIR) e Source-to-Artifacts Ratio (SAR) [18]. No
entanto, essas métricas ndo levam em consideragdo a maneira que o ouvido humano percebe o

som, mas sim as caracteristicas estatisticas presentes nas ondas dos sinais.

2.4 Algoritmos de Classificacao

2.4.1 Arvore de Decisio e Floresta Aleatéria

A arvore de decisdo € um algoritmo de classificacdo onde a fun¢do aprendida pelo mo-

~ 0

delo € representada por uma série de regras do tipo “’se...entdo”’[19], podendo ser representado

17



por uma arvore de cabeca para baixo, onde cada n6 ou folha da drvore é uma regra de validagcao
do algoritmo.

Para exemplificar a ideia do algoritmo, podemos observar a Figura 2.10, sendo esse um
exemplo de arvore de decisdo onde o objetivo € avaliar se o clima estd adequado para jogar ténis
ou ndo. Podemos interpretar essa arvore da seguinte forma: Outlook é o fator mais importante
para determinar se o dia estd bom para jogar t€nis ou nao. Por exemplo, se selecionarmos um dia
nublado, de acordo com o algoritmo, o clima estd adequado para a prética de t€nis. Agora, se 0
clima estiver ensolarado, vamos depender de um outro fator que determinaré a probabilidade ou
ndo de se jogar ténis, nesse caso € a umidade do ar. E, se o clima estiver chuvoso, a intensidade

do vento que determinara a probabilidade de se jogar ténis.

Figura 2.10: Arvore de decisdo que indica a possibilidade de se jogar ténis.

Outlook
Sunny Overcast Rain\
Humidity Yes Wind
High Nﬂnn<l Strong Weak
No - Yes No Yes

O processo de criacdo de uma arvore de decisao depende de dois procedimentos. O
primeiro € dividir o espaco de predicdo em regides diferentes e que nao se sobrepoem. O
segundo passo seria avaliar em qual das regides uma dada amostra € pertencente.

Para a construcao da arvore, utiliza-se o processo de divisdo bindria, isso significa que
as divisdes se iniciam no topo da arvore, onde, inicialmente, todas as amostras pertencem a
mesma regido. Apds a primeira divisao, dois novos ramos sdo criados e a regra “’se ... entdo’’se
aplica, depois o procedimento se repete para novas divisdes sucessivas [20], até a criagdo de
uma arvore de decisao.

A equacgdo que define a divisao das regides € definida por 2.11:
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Ri(j,s) = {X|X; <s} & Ra(j,s) ={X|X;>s} (2.11)

A equagdo 2.11 diz que Ry € a regido que contém todos os pontos X; menores do que
s € Ry € aregido de todos os pontos maiores ou iguais a s.

Ap6s a definicdo das duas regides, escolhemos uma delas e realizamos 0 mesmo pro-
cedimento de divisdo bindria, onde cada atributo € avaliado de forma independente através de
um teste estatistico, sendo que a métrica a ser avaliada € a entropia, a fim de determinar o quao
bom aquele atributo é para realizar a tarefa de classificagcdo, logo, o atributo que possuir menor
entropia, apresentard maior pureza e, portanto, € selecionado como né da arvore, depois os de-
mais atributos serdo testados e novamente os que possuirem valores de entropia mais proximos
de zero, se tornarao novos nds da arvore [20].

A entropia ¢ uma medida da teoria da informagao que mede pureza de um conjunto de

dados, definida por 2.12:

K

D=—Y" pmlog(Pmk) (2.12)
k=1

Onde D € a entropia do n6, K € o nimero de classes, p,;; € a propor¢cao de observacdes
no nd que pertencem a classe k. Quanto menor a entropia, maior a pureza do nd, indicando que
todas as observacoes pertencem a mesma classe.

Apesar de gerar bons resultados, as arvores de decisdo podem sofrer de sobreajuste
nos dados de treinamento, gerando uma baixa performance nos dados de teste. Para contornar
esse problema, pode-se criar uma drvore de decisdo com vdrios ramos € ao final realizar o
processo de poda de complexidade de custo [20], que funciona da seguinte forma: inicialmente,
¢ construido a drvore de decisdo completa usando os dados de treinamento. Apds realizar uma
avaliacdo da performance da arvore, um parametro de poda é introduzido, denotado por «,
quanto maior esse valor, mais complexo serd a arvore. Apds a poda de alguns ramos da arvore,
uma andlise no desempenho € realizada, a fim de validar se houve ou nao uma melhora no
desempenho do algoritmo. O objetivo desse procedimento € diminuir o sobreajuste e encontrar
uma 4rvore que possui uma boa generalizacgao.

Dado as desvantagem da arvore de decis@o em ser propicia ao sobreajuste, a floresta
aleatdria tenta corrigir esse comportamento construindo multiplas arvores de decisao nos dados
de treinamento.

A principio, dados de treinamento sdo aleatoriamente selecionados e amostrados em
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lotes de subamostras distintas. Em cada uma dessas subamostras, uma arvore de decisdo €
treinada utilizando um subconjunto de preditores em cada divisdo, e o nimero de subamostras
€ tao grande quanto a raiz quadrada do nimero de preditores.

Com as arvores de decisdo construidas, a previsdo para o valor de uma nova amostra
x ¢é feita pelo valor mais frequente das drvores de decisdo, como exemplifica a Figura 2.11.
Dessa forma, ao utilizar varios modelos de baixo viés, mas de alta variancia, e analisar o valor
mais frequente, conseguimos reduzir a variancia geral, resultando em um modelo mais preciso

e robusto.

Figura 2.11: Diagrama do fluxo de uma Floresta Aleatdria.
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2.4.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As madquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) sdo usadas
para problemas de aprendizado supervisionada, como por exemplo tarefas de classificagao,
clusterizacdo e regressao [21]. O objetivo do algoritmo € criar um classificador que gera um
hiperplano capaz de separar o conjunto de dados em duas ou mais classes, tendo sempre a
dimensao p — 1, onde p é o espaco representando as features do nosso modelo. Por exemplo, se
estamos trabalhando em um espaco tridimisional, o hiperplano terd duas dimensdes. A equacgao

geral do hiperplano pode ser representada por 2.13 [20].

ﬁ()—i-B]Xl—l—ﬁzXz—l—...—i-Bpo:O (2.13)

A Figura 2.12 ilustra um conjuto de dados linearmente separdveis, nesse caso, 0 espago
p € de duas dimensdes e entdo, por definicdo, o hiperplano € unidimensional, nesse caso, uma

reta que separa os conjuntos de dados em duas partes.

Figura 2.12: Exemplo de um hiperplano unidimensional

X
1
l

X
Fonte: adaptado de [20]

Porém, existem infinitas possibilidades de hiperplanos para a Figura 2.12, ja que po-
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demos rotacionar o hiperplano gerado, deslocé-lo e assim por diante, portanto, o objetivo do
algoritmo € encontrar o plano que possui maior margem entre as diferentes classes, ou seja,
maximizar a distancia entre os vetores de suporte, que sdo pontos mais proximos dos hiperpla-
nos, como mostra a Figura 2.13, sendo H o hiperplano de seprag¢do dos dados e d a largura da

margem.

Figura 2.13: Exemplo de um hiperplano do SVM.
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®

Fonte: adaptado de [21]

O problema da abordagem dos hiperplanos de margem maxima € que o algoritmo é
sensivel a novos dados, indicando uma provavel tendéncia ao sobreajsute e de alta variancia,
nao sendo um modelo robusto para a tarefa de classificacdo. Nesse caso, devemos considerar hi-
perplanos que ndo separam os dados perfeitamente em duas classes, melhorando a performance
do modelo e sua robustez. Esse processo de permitir a classificacdo errada de alguns dados
em detrimento a uma melhor generalizacdo por parte do modelo é chamado de soft margin

classifier [20].
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No entando, essa tolerancia a classificacdo errada aos dados pode ser ajustada pelo
parametro C na restricdo apresentada por 2.17. Sendo que a 2.14 informa o objetivo do algo-
ritmo, que € maximar a margem H entre as classes, e a equagdo 2.15 representa uma restri¢ao
de que a soma dos quadrados dos coeficientes do hiperplano deve ser igual a 1. Ja a varidvel
€& indica onde o ponto i, estd localizado em relacdo ao hiperplano e a margem. Se & = 0,
entdo o ponto estd no lado correto da margem, se & > 0, entdo estd no lado incoreto da margem,

porém no lado certo do hiperplano, agora, se & > 1, significa que o ponto esta o lado errado do

hiperplano.
maximize H (2.14)
ﬁ07B17"'7ﬁp7£17"'38ﬂ7H
p
subjectto Y B =1, (2.15)
j=1
vi(Bo+ Bixit + Boxin + ..+ Bpxip) > M(1 — &), (2.16)
n
&>0, ) &<C 2.17)

i=1

Em relacdo ao pardmetro de ajuste C, temos que ele limita e determina o nivel de
violagdo da margem. A medida que o valor de C aumenta, tornamos o modelo mais tolerante
a violagoes, e desse forma, a largura da mesma serd maior. Agora, se C diminui, temos uma
margem menor, portanto baixa tolerancia a erros de classificacao.

O ajuste do parametro C esta diretamente ligado ao controle de viés-variancia, isto
€, a medida que aumenta-se o valor do parametro, o0 modelo terd um viés maior, porém baixa
variancia. Enquanto que, se C apresenta um valor menor, a largura da margem diminui e o
modelo apresenta um baixo viés, porém alta variancia. Portanto, o objetivo € encontrar o valor
de C que aumenta a performance do modelo em generalizar a predi¢do para novos dados e evita
tanto o subajuste quanto o sobreajuste do algoritmo.

A Figura 2.14 exemplifica a influéncia do parametro de ajuste C na largura da margem
em um conjunto de dados.

Na figura, da esquerda para direita, o valor do parametro C diminui e consequente-

mente, a margem também fica mais estreita.
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Figura 2.14: Ajuste do parametro C no algoritmo do SVM.

Fonte: adaptado de [20]

Para problemas de separacdo ndo linear, € possivel usar uma extensao do método
através dos Kernels de separacdo [20], onde o objetivo é aumentar o espago de features para

acomodar um limite nfo-linear entre as classes.
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2.5 Redes Neurais

Quando usamos o espectrograma para analisar o dudio, podemos usar as Redes Neurais
Artificiais (ANN - Artificial Neural Networks) para classificar cada bin, de tempo-frequéncia no
espectrograma, como sendo parte do sinal ou ruido. Portanto, é possivel utilizar o algoritmo de
tal forma que a saida da rede seja uma mascara bindria.

A estrutura de uma rede neural artificial € ilustrada na Figura 2.15. O modelo € com-
posto por vdrias unidades de processamento (0s neurdnios) que geralmente sdo organizados
seguindo uma determinada topologia. No caso especifico do exemplo apresentado a rede é
estruturada em camadas, e corresponde a um tipo particular de rede denominada Multi Layer
Perceptron (MLP) [22] dividido em camadas - uma camada com as entradas, camadas “escon-
didas” e a camada de saida, sendo que todas elas estdo interconectadas por pesos sindpticos

[22].

Figura 2.15: Arquitetura de uma rede neural Multi Layer Perceptron.
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O interesse por esse tipo de estrutura reside em sua grande flexibilidade, sendo capaz
de aproximar praticamente qualquer mapeamento entrada-saida desejado e assim atuar como
um classificador. Para isso, o modelo MLP deve ser treinado, ou seja, ter os pesos sindpticos
ajustados de acordo com um critério especifico [1]. Em geral utiliza-se um conjunto de dados
de treinamento, composto por pares de entradas e saidas desejadas, € os pesos sdao ajustados
visando diminuir o erro entre a saida atual da rede e o valor desejado para sua saida. Esse
ajuste € realizado através de algoritmos de otimizac¢do, normalmente baseados na informacado

do gradiente, como o algoritmo de BackPropagation e o Adaptive Moment Estimation (ADAM)
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[1].

2.5.1 Funcoes de ativacao

As fungdes de ativagdo introduzem um comportamento ndo-linear aos modelos dos
neuronios da rede neural. Matematicamente, a fung¢do € aplicada a soma dos pesos sindpticos
multiplicados pelas entradas [23], e por conta disso ela influencia no célculo do gradiente em
relacdo aos pesos através de algum algoritmo de otimizagdo, como backpropagation ou 0 ADAM
[23]. H4 diferentes possibilidades de escolha, e na sequéncia sdo apresentados algumas funcodes

usualmente empregadas.

Funcao Sigméide

A funcdo de ativacdo Sigmoide tem seu valor limitado entre 0 e 1 e é uma fungdo
continua. Essa funcdo basicamente mapeia toda a entrada em uma saida pela relagdo 2.18 [23],
muito utilizada em problemas de classificacdo bindria, sendo o seu gréfico representado pela

Figura 2.16.

1

)=

(2.18)

Figura 2.16: Grafico da func¢do Sigmoide.
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Existem variacdes da sigmoidal como fun¢do de ativa¢do, como por exemplo a Hard
Sigmoid Function [23], Sigmoid-Weighted Linear Units [23], Derivative of Sigmoid-Weighted
Linear Units (dSiLU) [23]. Essas variantes tem como objetivo contornar alguns pontos ne-
gativos que a sigmoid apresenta, como por exemplo convergéncia demorada no algoritmo de

backpropagation e atualiza¢des do gradiente em diferentes direcoes.
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Funcao Tangente Hiperbolica (Tanh)

A tangente hiperbodlica € um outro tipo de fun¢do de ativagdo utilizada em problemas

que utilizam redes neurais, definida por [23]:

e —e™*

— - 2.19
eX+e X ( )

f(x)
Possui um intervalo que varia de —1 até 1, e considera valores negativos, como mostra

a Figura 2.17.

Figura 2.17: Gréfico da funcao Tanh.
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Funcao de unidade linear retificada (ReLU)

A ReLU € uma das funcdes de ativacdo mais utilizada em problemas de redes neurais
e a que apresenta um dos melhores resultados [24], por ser rdpida de convergir, apresentar
uma boa generalizacdo, e por apresentar boa eficiéncia computacional, ja que ndo apresentam

exponenciais em sua defini¢do [25], como mostra a equagao 2.20.

xi, ifx; >0
f(x) =max(0,x) = (2.20)
0, ifx; <0
Portanto, para valores menores que 0, a saida da funcdo € nula, para valores maiores,

o resultado da funcao € o proprio valor, como mostra a Figura 2.18.

Figura 2.18: Gréfico da fun¢do ReL.U.
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2.5.2 Funcoes Custo

As fungdes custo tem como objetivo quantificar a qualidade do mapeamento obtido.
Para isso, em geral, as fun¢des custo sdo baseadas na diferenca entre os valores estimados de
uma rede neural com seus valores desejados. Por sua vez, o algoritmo de otimizacao € utilizado
para se obter a melhor configuracio de pesos sinépticos, i.e., que apresentem o menor valor da

funcdo de custo.

Erro quadratico médio

Uma func¢do de custo muito utilizada em problemas de regressdo e também para treinar

um algoritmo que prevé a ideal ratio mask, é o erro quadratico médio, definido como a média
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da diferenca entre o valor estimado e o valor esperado ao quadrado [1], i.e.:

1
MSE = NZ(yi—yi)z (2.21)

onde y; € o valor esperado, y; € o valor estimado e N o niimero de dados de entrada.

Entropia cruzada

A func¢do de entropia cruzada avalia os valores preditos pela rede para os dados de
treino em comparag¢ao com os valores reais daqueles pontos, onde o objetivo € avaliar o quao
boa foi a predicao realizada pela rede. Sendo assim, quando a rede classifica um bin tempo-
frequencial, ela vai nos dizer qual a probabilidade daquele frame ser sinal de interesse (fala de
uma pessoa) ou de ser um ruido, caso essa probabilidade esteja muito longe de seu rétulo real
(sinal de fala ou ruido), a funcdo de custo vai ter um valor alto, quando a probabilidade de um
ponto for préxima ao seu rétulo real (sinal de fala ou ruido) a fungdo de custo terd um valor
baixo. A fun¢do de entropia cruzada € definida pela seguinte relacao [1]:

| N C
Hp(q) = =% 2. ) iclog(pic) (2.22)

i=le=1
onde i € o indice do neurdnio de saida, p; . representa a probabilidade predita do i pertencer a
classe ¢, N e C indicam o nimero de neurdnios de saida e o nimero de classes, respectivamente.
E por fim, /; - € o resultado binario, que € igual a 1 se o valor da classe do neur6nio i € ¢ ou 0

caso contrario.

2.5.3 Algoritmos de Treinamento

Algoritmo de BackPropagation

Quando uma rede neural ¢ treinada, basicamente estamos dando a ela um vetor con-
tendo os dados de entrada, representado por x que sdo percorridos pelas camadas presentes na
rede e esperamos uma saida y na dltima camada [22]. Ao obtermos o resultado da dltima ca-
mada, podemos comparar o resultado obtido y com os valores esperados y usando uma fungao
custo, a fim de que a rede produza saidas que minimizam a fun¢ao escolhida.

Para ajustar os pesos da rede de maneira a melhorar o desempenho, podemos utilizar
o algoritmo de back-propagation, onde o principal objetivo € calcular o gradiente da funcdo de
erro com relagc@o aos pesos que a rede possui e ajustd-los, a fim de obter as melhores predi¢des

possiveis [26], como mostra o fluxograma da Figura 2.19.
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Figura 2.19: Fluxograma do algoritmo de backpropagation.

Rede Neural

Y(t)

Dados de entrada alores preditos —>

X(t)

Funcéo de erro

Ajuste dos Pesos E(t)

Geralmente, os valores iniciais dos pesos W sdo aleatérios. Depois a saida ¥ e o erro E
sdo calculados, entdo as derivadas parciais de E em relacdo a W sdo obtidas através da expressao
2.23 e pela regra da cadeia [27]. Se a0 aumentar os pesos implica em um erro maior, 0s pesos
sdo ajustados para um valor menor, caso contririo, os pesos sdo ajustados para um valor maior

[26].
JE

oW,

onde W; ; denotam todos os vetores dos pesos sindpticos presentes na rede.

(2.23)

Gradient Descent

O Gradient Descent é uma maneira de minimizar a fun¢do custo J(0) atualizando
os pardmetros 0 na dire¢do oposta a derivada de J(6) em relagdo aos pesos W. A taxa de
aprendizado 1) determina o tamanho do passo que o algoritmo realiza a cada iteracdo em direc@o
ao minimo local [28]. Existem variacOes do gradient descent e geralmente € necessario tomar
uma decisdo se a taxa de aprendizado serd pequena, aumentando a precisao de atualiza¢ido dos
pesos da rede ou se usamos uma taxa maior, com menos precisao, porém com uma velocidade

de atualiza¢do maior.

Batch Gradient Descent

O Batch Gradient Descent calcula a derivada da funcao custo em relagdo aos pesos W
em todo o conjunto de dados de treino, e entdo os pesos sao atualizados pela seguinte relacdao
2.24 [28]:

0 =6—-nVeJ(6) (2.24)
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Como para cada época realizamos a derivada de todo o dataset para fazer apenas uma
atualizacdo, o batch gradient descent pode ser lento. Depois que o gradiente € calculado, atua-
lizamos o parametro na direcao da tangente multiplicando pelo tamanho do passo definido pela

taxa de aprendizado [28].

Stochastic Gradient Descent

Ao contrario do Batch Gradient Descent, o Stochastic Gradient Descent (SGD) atua-
liza os pardmetros para cada exemplo dos dados de treino, isso é, para o exemplo x’ e para o

rétulo y?, como mostra a relagio 2.25:

0=6-nVeJ(0;x';y) (2.25)

O Batch Gradient Descent calcula derivadas de forma reduntante, ja que para toda
época, a derivada € calculada novamente. Com o SGD, conseguimos eliminar essa redundancia
e por consequéncia a velocidade de atualizacdo convergéncia do algoritmo é maior. Porém, o

SGD apresenta alta variancia [28].

Adaptive Moment Estimation (Adam)

O Adam € uma extensao do algoritmo de otimizagao sthocastic gradient descent (SGD)
e pode ser utilizado para fazer a atualizacdo dos pesos sindpticos de forma iterativa através dos
dados de treino [29]. Porém, ele se mostrou ser mais eficiente e rapido de implementar.

A diferenga desse algoritmo para o SGD, € que o Adam calcula diferentes taxas de
aprendizado adaptativas para os diferentes parametros da rede, melhorando a performance do
Algoritmo com features esparsas [29]. O algoritmo € baseado em duas variacdes do SGD, que
sdo o Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) e o Root Mean Square Propagation (RMSProp
[29] .

A regra de atualizac¢do de parametros do Adam € definida pela equagao 2.26 [28].

n
Vi +e

onde V; e 7y, s30 0 momento e a variancia do gradiente, definidos pelas equacgdes 2.27 e 2.28,

0+1=6— 1y (2.26)

respectivamente.
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(2.27)

(2.28)

A vantagem de se utilizar um algortimo de otimizagdo como o Adam, é que ndo hd a
necessidade de se preocupar com o valor da taxa de aprendizado, pois ela é definida de forma

dindmica, além de apresentar melhores resultados para dados esparsos [28]

2.6 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) sao um tipo
de rede neural onde o seu foco € o processamento de dados do tipo matricial, como por exemplo,
uma imagem. Para isso, a rede funciona primeiro identificando padrdes mais simples, como
contornos, linhas e curvas, e depois reconhece padrdes mais complexos de uma imagem, como
faces e objetos.

Para identificar esses contornos em imagens, a Rede Neural Convolucional combina
dois tipos de camadas escondidas, as camadas de convolucdo e as camadas de pooling [20].
As camadas de convolucdo utilizam banco de filtros para realizar a operagao da convolugao
entre o filtro e a imagem que estd sendo analisada, com o objetivo de extrair e aprender carac-
teristicas importantes dos dados de entrada. Um exemplo da operacdo de convolugdo pode ser

representado pela operagdo entre a matriz 2.29 e o filtro 2.30, resultando em 2.31.

a b c
. d e f
Imagem original = (2.29)
g h i
k k 1
. o B
Filtro de convolugao = (2.30)
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aoc+bB+dy+ed ba+cB+ey+fo
Imagem convoluida= |da +ef +gy+hd ea+ fB+hy+id (2.31)
g+ hB+ jy+kS ho+iB+ky+1S

ApOs a operacdo de convolugdo, € comum aplicar uma func¢do de ativagdo, por exemplo
a ReLU, para diminuir a redundancia de informacao e aumentar a eficiéncia de processamento,
ja que a fungdo zera todas as entradas negativas e mantém os valores das entradas positivas 2.20.

Além da camada de convolucdo, o algoritmo apresenta uma camada de pooling, onde
o principal objetivo € reduzir a dimensionalidade da imagem e selecionar caracteristicas mais
importantes de por¢des da matriz. Geralmente, essas camadas sdo usadas apds o uso das cama-
das de convolu¢ao. Uma das formas de realizar o processamento é chamado de max pooling,
onde o maior valor de se¢cdes de uma matriz sdo selecionados, como ilustra o esquema 2.32, ou

seja, cada elemento da matriz resultante € o valor maximo dos elementos em uma janela 2 X 2.

114 7
31 4 8 3 8
Max pool — (2.32)
4 3 5 10 7 11
7 0 6 11

Portanto, a arquitetura da CNN é composta por uma camada convolucional, onde filtros
serdo aplicados na imagem, uma camada de pooling que € responséavel por diminuir a dimensi-
onalidade da imagem e o ntimero de features € a camada totalmente conectada responsavel por

ajustar os pesos e realizar a predicdo da rede, como mostra a Figura 2.20.
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Figura 2.20: Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional
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Fonte: adaptado de [30]

2.7 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN) € um tipo de arqui-
tetura das redes neurais que € capaz de processar dados sequenciais e ou de séries temporais,
sendo que, geralmente, esses dados apresentam uma certa dependéncia com amostras passadas
e, por isso, o algoritmo € capaz de armazenar e processar essas informacdes e realizar predicoes
futuras. E uma arquitetura de Rede Neural amplamente utilizada em processamento de docu-
mentos ou de textos, séries temporais financeiras, como por exemplo a predi¢do nos valores de
acoes do mercado financeiro, no processamento de dudio, entre outras dreas da tecnologia [20].

Diferentemente das Redes Neurais tradicionais, os dados de entrada de uma RNN sao
sequéncias que podem variar de tamanho e sdo definidas pelo vetor X = {X;,X;,X3,..., X1},
sendo que a saida Y também pode ser uma sequéncia [20]. A equacdo que define a saida das

camadas escondidas € dada por 2.33.

H, = ¢(XT-Whh +Ht71-Whh+bh> (2.33)

Onde H; ¢é a saida das interagdes das camadas escondidas, X; € a entrada no instante
t, H,_; € a saida do estado no instante t — 1, Wy, € a matriz de pesos que sdo ajustados pelo
algoritmo de backpropagation e by, é o bias da rede.

Ja a saida da rede é dada pela equacdo 2.34 sendo O; o valor predito pela rede na

iteracdo t.
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O = ¢o(H:-Wio + bo) (2.34)

O esquematico geral de uma RNN pode ser representado pela Figura 2.21.

Figura 2.21: Arquitetura de uma Rede Neural Recorrente

Input
Layer ) nd
®t 1st hidden hidden Output
layer layer
layer

Previous
State

Além do esquematico geral de uma RNN ilustado pela Figura 2.21, existem diferentes

tipos de arquiteturas que podem ser implementadas:

* One to One: - Essa é uma arquitetura mais tradicional que mapeia uma entrada X = {xo}

em uma saida Y = {yo}, como mostra a Figura 2.22.

Figura 2.22: Esquematico RNN one to one.

| X0 | Yo

* One to Many: - A abordagem um para muitos processa uma entrada da rede X = {xo} ¢

retorna mais de uma saida Y = {yo,y1,y2}, representado pela Figura 2.23.
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Figura 2.23: Esquematico RNN one to many.

Xg Yo

* Many to One: - Nessa arquitetura, mdltiplas entradas X = {xg,x1,x2} sdo mapeadas em

apenas uma saida Y = {yp}, como mostra a Figura 2.24.

Figura 2.24: Esquematico RNN many to one.

Xg

X, —————

X; Yo

* Many to Many: - Aqui hd um mapeamento de vdrias entradas X = {xo,x,x,} para vdrias

saidas Y = {y0,y1,y2}, como mostra a Figura 2.25.

Figura 2.25: Esquematico RNN many to many.

Xo Yo
X; Y1
X3 Y2
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3. Metodologia

3.1 Base de dados

Dado que o objetivo do projeto € separar sinal de interesse de ruidos externos e avaliar
o efeito do mascaramento na extracdo de um sinal imerso em ruido, foram selecionados dois
datasets, sendo um composto por falas e outro por ruidos para serem combinados e tornar-se
possivel realizar mdscaras IBM e IRM.

O dataset de ruidos selecionado foi o PNL 100 Nonspeech Sounds coletado por Guo-
ning Hu e DeLiang Wang durante seu trabalho de dissertacdo [31]. Essa base de dados contém
100 ruidos diferentes dos seguintes tipos: Barulho de multiddo, ruidos de maquinas, alarmes e
sirenes, trafego e ruido de carros, sons de animais, som de dgua, barulho de vento, sinos, sons
de pessoas tossindo, palmas e etc. A Figura 3.1 representa formato do sinal no tempo discreto
de um ruido de multidao e seu respectivo espectrograma. Ja a Figura 3.2 representa o ruido de

uma pessoa tossindo.

Figura 3.1: Sinal no tempo discreto e espectrograma do ruido de uma multidao.

b
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Figura 3.2: Sinal no tempo discreto e espectrograma do ruido de uma pessoa tossindo.
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O banco de dados de sinais de voz € o TIMIT [32], proposto inicialmente para estudos
acusticos-fonéticos, avaliacdo de sistemas de reconhecimento automatico de fala e foi elaborado
pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts, pelo SRI Internacional (SRI) e pela Texas Ins-
truments, Inc.(TI). Trata-se de uma base de dados com 6300 sentencas divida em 630 falantes
dos oito maiores dialetos do Inglés Americano, portanto cada falante reproduziu 10 diferentes
audios, todos gravados a uma taxa de amostragem igual a 16kHz. A Figura 3.3 representa o

formato de um sinal no tempo discreto e o espectograma de uma pessoa falando.

Figura 3.3: Sinal no tempo discreto e espectrograma da fala de uma pessoa.
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Para realizar os mascaramentos e avaliar as performances tanto das méscaras quanto
da representacdo tempo-frequencial (espectrograma), foram selecionados de forma aleatoria 11
audios de cada dataset e todos foram combinados entre si, totalizando 121 exemplos de mistu-
ras. Ademais, para cada conjunto de 121 misturas, foi-se variando os valores de Signal-to-Noise
Ratio (SNR) entre -20 dB até 30 dB, com passos de 5 dB, com o objetivo de avaliar posterior-
mente as notas de PESQ e STOI de sinais pos processados pelas mascaras em fun¢do do SNR.
No total, o conjunto de treinamento é composto por 1331 trechos de dudio, que correspondem
a misturas de fala e ruido com diferentes relagdes sinal ruido.

A fim de tornar todo o processo de mascaramento melhor exemplificado, nas proximas
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duas secdes serd ilustrado e discutido toda a sequéncia de processamento utilizado para a
obtencdo das mascaras e extragdo do sinal de interesse, a partir de uma mixagem com sinal-

ruido, tanto para o Espectrograma e cogleagrama.

3.2 Mascaramento a partir do Espectrograma

A estrutura geral para realizar o mascaramento em uma mistura sinal-ruido a partir do

espectrograma esta sendo representada pela Figura 3.4.

Figura 3.4: Sequéncia de processamento para mascarar ruidos externos de uma mixagem sinal-ruido a partir do

espectrograma.
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[ Mistura | [ ‘| |’ nversa ) Sinal
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STFT » Espectrograma Mascara IBM
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Os trechos processados sdo compostos por uma mistura do sinal de interesse e um sinal
de ruido, ambos a uma taxa de amostragem de 16kHz. Nesse momento, como as misturas foram
geradas artificialmente, temos acesso aos sinais originais isoladamente, o que nos permite obter
o espectrograma de um sinal “limpo”, sem ser contaminado com o ruido. Entdo, a operacdo
da STFT deve ser aplicada tanto para a fala original (sinal limpo) quanto para o mix obtido
(mistura fala-ruido), para isso a biblioteca em Python, Librosa [33], foi utilizada. A Figura 3.5
mostra as formas de ondas do sinais da fala, ruido da multidao, fala + ruido e seus respectivos
espectrogramas.

Com o espectrograma da fala, o proximo passo € extrair a mdscara Binaria ou a Ratio
Mask a partir do mesmo, como mostra a Figura 3.6. Tendo entdo a mdscara (matriz de valores
reais) e a STFT da mixagem em maos, é possivel multiplicar uma pela outra e o resultado sera

a STFT do mix sinal-ruido com a maioria das unidades tempo-frequenciais sendo composta
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Figura 3.5: Sinais de onda e espectrograma.
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pela energia do sinal de interesse

. A Figura 3.7 mostra o espectrograma gerado a partir da

multiplicacdo da STFT da fala-ruido com as mascaras da fala.

Por fim, € preciso aplicar

dominio do tempo. A Figura 3.8 compara o sinal da fala original com o sinal da mesma sentenca

a operacdo inversa da STFT para ter o sinal reconstruido no

que sofreu processamento do tipo ratio mask e mascara bindria a partir do espectrograma.

Observa-se na Figura 3.8 que a forma de onda da fala que sofreu mascaramento do tipo
ratio mask se aproxima muito bem ao da fala original sem ruido. Apesar da mascara bindria ter
um desempenho inferior a ratio mask, ainda € possivel perceber uma boa aproximacao a fala

original sem ruido, indicando uma boa limpeza na mistura sinal-ruido, ilustrada pela Figura

3.8b.
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Figura 3.6: Ratio Mask e Mascara Bindria do espectrograma da fala representado pela Figura 3.5a
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Figura 3.7: Espectrogramas da Fala-Ruido p6s Mascaramento.
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(@) Espectrograma da fala extraida a partir da mistura fala-ruido através da ratio mask.
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(b) Espectrograma da fala extraida a partir da mistura fala-ruido através da mascara bindria.

3.3 Mascaramento a partir do Cocleagrama

A estrutura geral para atingir a representagdo tempo-frequencial do cogleagrama exige

uma série de etapas que estdo representadas no fluxograma da Figura 3.9.
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Figura 3.8: Comparacio da forma de onda do sinal de fala sem ruido com o sinal de fala reconstruiido pés masca-

ramento do tipo ratio e bindrio a partir do espectrograma.
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(C) Fala extraida a partir da mistura fala-ruido usando a ratio mask.
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(d) Fala extraida a partir da mistura fala-ruido usando a méscara bindria.

Figura 3.9: Fluxograma para obtengdo do cogleagrama a partir de um sinal.
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Audio (Gammatones Cdocleagrama
filtros Complexa

Passa Bandas

O primeiro passo € definir um banco de filtros que realizard o processamento do sinal.
O banco de filtros escolhido € composto por 66 filtros gammatone passa bandas, trata-se de um
filtro linear onde a resposta ao impulso € o produto de uma distribui¢do gama e tom senoidal,
cuja largura € determinada pela funcao Equivalent Rectangular Bandwidth (ERB) [11]. Esse
conjunto de filtros ird dividir o sinal de entrada em bandas espectrais e a saida de cada filtro
€ chamada de canal, onde todos juntos representam o sinal na forma Tempo-Frequéncia [12]

e trata-se de uma matriz complexa com informagdes de fase e magnitude do sinal. Posterior-
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mente, aplica-se a operacdo de mddulo na matriz, atingindo dessa forma o cocleagrama. Para

reconstruir o sinal no dominio do tempo, basta passar a matriz complexa no inverso do banco

de filtros.

Sabendo como alcangar o cocleagrama de um sinal, os processos de geragdao das

madscaras e a reconstrucao do sinal se tornam andlogos ao do espectrograma e estd represen-

tado pela Figura 3.10.

Figura 3.10: Fluxograma para mascarar ruidos externos de uma mixagem sinal-ruido a partir do cogleagrama.
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A Figura 3.11 compara o sinal da fala original com o sinal da mesma sentenca pos mas-
caramento tempo-frequencial dos tipos ratio mask e mascara bindria a partir do cocleagrama,
sendo que os cocleagramas pos mascaramento estdo representados nas Figuras 3.12a e 3.12b

respectivamente.

Figura 3.11: Comparacdo da forma de onda do sinal de fala sem ruido com o sinal de fala reconstruido pés

mascaramento do tipo ratio e binario a partir do cogleagrama.
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(b) Fala extraida a partir da mistura fala-ruido usando a ratio mask.
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(C) Fala extraida a partir da mistura fala-ruido usando a mascara bindria.

44



Figura 3.12: Méscaras utilizadas para extrair a fala da mistura sinal-ruido.
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(b) cogleagrama da Mascara Bindria.

Nota-se que tanto a extragcao do sinal original a partir do mascaramento binério quanto
a partir da ratio mask apresentam formas de ondas muito parecidas com a original. Ademais, na
secdo de resultados, comparativos entre Espectrograma e cogleagrama sao feitos, considerando
métricas de PESQ e STOI a fim de analisar e decidir qual dos dois serd uma boa escolha para

dar continuidade no projeto.
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3.4 Processamento dos dados de audio

Quando usamos o espectrograma para analisar o dudio, € possivel usar algortimos de
aprendizado de méquina para classificar cada bin de tempo-frequéncia no espectrograma como
sendo parte do sinal de interesse ou ruido. Portanto, é possivel definir a saida do algoritmo
como uma mascara bindria.

Para utilizar os dudios da Base de dados e processéd-los de forma que seja possivel
treinar um algoritmo, 20 dudios de fala e 81 sons de ruido foram selecionados e mixados alea-
toriamente, produzindo 1620 dudios no total.

Entdo, para cada 4dudio, a representacdo tempo-frequéncia € obtida por meio da STFT,
considerando janelas de 2.048 amostras, com hop length igual a 512. Assim, cada dudio foi
transformado em uma matriz com tamanho 1025 x 37, representando o espectrograma, como
mostra a Figura 3.13. Também € necessario obter o espectrograma da fala sem ruido, a partir
da qual a IBM ¢é obtida aplicando-se um limiar aos valores do espectrograma, também ilustrado
pela Figura 3.13. Além disso, os coeficientes MFCCs sao obtidos a partir da Transformada
Discreta de Cosseno, resultando em 13 recursos adicionais para cada indice de tempo do espec-
trograma.

Entdo, podemos aproveitar as matrizes geradas a partir dos espectrogramas e reali-
zar a classificacdo de cada bin de tempo-frequéncia, onde os vetores de entradas representam
a mistura fala e ruido, representado na Figura 3.13 pelos retangulos verdes, e os de saida, as
mascaras binarias, representado na Figura 3.13 pelos retingulos azuis. Portanto, o vetor de
entrada é composto do contetido de frequéncia para um determinado indice temporal m e 13
coeficientes MFCCs associados ao mesmo indice temporal, definindo assim um vetor de tama-
nho 1038. O vetor de saida corresponde a méscara bindria ideal associada ao mesmo indice de

temporal m.
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4. Resultados e discussdo dos resultados

4.1 Analise de desempenho da rede Multilayer Perceptron

Neste projeto, foi implementado uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron cuja
arquitetura para realizar o mapeamento entre a entrada e a saida possui quatro camadas, uma
de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida, caracterizando uma Rede Neural
Profunda. A primeira camada possui 1038 neurdnios que representam o tamanho do vetor de
entrada, as duas camadas ocultas tém seu nimero de neurdnios variando entre 25 e 100 (essa
variacao foi utilizada para obtermos resultados de performance de cada combinac¢do), cada uma
com tangente hiperbolica como fun¢do de ativagdo e a ultima possui 1025 neurdnios correspon-
dentes ao tamanho de um vetor de méscara bindria, com a fungdo de ativacao sigmdide.

A rede foi treinada usando a fungdo custo entropia cruzada onde 1 representa um bin
de interesse, fala e O o ruido.

O treinamento considerou 1620 amostras de audio, resultando em 59.940 dados de
entrada, sendo eles vetores de dimensdo 1038 x 1 (representando a combinacao do dudio com os
coeficientes MFCCs) e 59.940 vetores de saida, com dimensdes igual a 1025 x 1 (representando
a mdscara bindria ideal), com 2 camadas intermedidrias e tendo a tangente hiperbdlica como
funcdo de ativacdo. O treinamento foi realizado por meio do algoritmo de otimizacdo Adam,
com taxa de aprendizado 1 = 0,0007, beta; = 0,9 e betar; = 0,999 (obtido apds simulagdes
preliminares), além 600 épocas de treinamento.

Os dados de testes foram compostos por 300 dudios, que foram utilizados apenas para
avaliar a performance da rede neural. Para atingir essa quantidade de dados, selecionamos de
forma aleatorio 89 audios de fala da base de dados do TIMIT, e 8 audios de ruido da base
de dados PNL Nonspeech Sound, diferentes daqueles utilizados para treinar a rede. Entdo,
todos foram misturados entre si, produzindo no total 712 exemplos. E portanto, 300 foram

selecionados para avaliar a performance da rede neural.
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Na Figura 4.1, temos o S7TO! obtido com a mascara bindria estimada pela rede, con-
siderando diferentes combinac¢des na quantidade de neuronios das camadas intermedidrias (va-
riando de 25 até 100). De acordo com os resultados obtidos, o nimero de neurdnios apresenta
pouco impacto na métrica avaliada. Além disso, o grafico da Figura 4.1 mostra que a rede neu-
ral conseguiu atingir bons resultados em todas as combinagdes. Por exemplo, se avaliarmos a
configuracdo com 50 neur6nios em cada camada, percebemos que a média de inteligibilidade é
proxima a 0.7, o valor minimo € proximo a 0.5, e o valor maximo proximo a 0.9, além de que
50% dos dados t€m STOI entre 0.6 e 0.72, o que representa um bom resultado de inteligibili-
dade, pois a IBM consegue atingir valores de STOI entre 0.7 e 0.94, com média préxima a 0.83,

como mostra a Figura 4.2.

Figura 4.1: Box-plot of STOI in function of the number of neurons.

STOI Binary Mask predicted - X_test - Neurons

094 _ _* —_ . . -T- -+ + -T- ¢

08

07
_ 08
o
A

05

— e e + . B ‘ I —_
04 : ] ] ' ' . ' ‘ _'_ 1
+ + ‘ + . ‘ ] y
03] ¢ ‘ + + . H \ + 1
* N +
+
© o & o & o & & s o
i 5 é&« W_\,@ ‘é\,;s Pj?’ K £ rﬁ@ ‘é‘,‘ Q’ﬁl R + 13@ &5 ‘é‘{-. y \ 1@‘-‘»
7 ¥ s ¥
A A A A A Y R A
o d b o < 5 < ) ] 42 bl & & & & &
~ i ~ -5 ~ & ~ o oy
& & &7 £ & & & “} & & & > o ‘é‘\ ‘é‘} vl
«4; & & ‘&o S 9‘;” & @9 @5 f (f ‘{} (@é @gﬁ(‘

Neurons

Figura 4.2: Box-plot of the Ideal Binary Masks with 50 neurons in each intermediate layers.
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A Figura 4.3 mostra o comportamento da funcio custo para a configuracdo com 50
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neuronios em cada camada intermedidria. Podemos notar que a fun¢do custo tem uma queda a
medida que o nimero de épocas aumenta, atingindo o menor valor na época 600. Podemos ainda
notar, que ao plotarmos a funcao custo dos dados de valida¢cdo, o mesmo apresenta também uma
queda, portanto nao ocorre overfitting, ou seja, a rede nao estd sendo enviesada pelos dados de

treino e consegue generalizar para dados novos.

Figura 4.3: loss and validation loss function for the Neural Networks.
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A Figura 4.4 representa um exemplo de uma mdscara bindria predita pela rede neural.
Enquanto que a Figura 4.4a representa o espectrograma de um sinal de fala da base de dados,
a Figura 4.4b mostra a sua versao com ruido, sua respectiva mdscara bindria ideal esta sendo
representada pela Figura 4.4c, e a mascara predita estd sendo ilustrada pela Figura 4.4d. A
madscara estimada € préxima a sua versao ideal e consegue capturar porcoes da fala do espec-
trograma (em 0.20s) que a IBM simplesmente ignorou. Essa mesma caracteristica também foi

observada em outros audios.
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Figura 4.4: Méscara bindria ideal e mascara gerada pela rede MLP.

4.2 Analise de desempenho das Florestas Aleatorias

Com o objetivo de realizar comparagdes entre algoritmos de Deep Learning e de apren-

dizado de maquina mais cléssicos, foi implementado o algoritmo de floresta aleatéria no mesmo

banco de dados que a rede Multilayer Perceptron para a predi¢do de mascaras bindrias. Para

isso, foi utilizado o pacote Scikit-Learn do python [34]. Para a implementacao, foi conside-

rado a profundidade das arvores como sendo igual a 2 nés, para evitar overfitting e aumentar

a velocidade de treinamento do algoritmo e foram utilizadas 100 arvores de decisdao na floresta

aleatoria.

Para facilitar a comparacio entre os diferentes algoritmos de classificacdo analisados

nas proximas subse¢des, a Figura 4.9 apresenta os resultados obtidos no formato de box-plot.
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Além disso, a variacdo escolhida para a MLP foi a configuracdo de 50 neurénios em cada
camada escondida, conforme apresentado na Figura 4.1.

Como mostra a Figura 4.9, o desempenho da floresta aleatoria em termos de STOI foi
inferior ao da Multilayer Perceptron, pois a média do box-plot estd proximo de 0.56 e o valor
minimo estd perto de 0.35 o que indica um baixo desempenho do algoritmo e que resulta em
baixas notas de inteligibilidade.

Um exemplo de uma mascara bindria gerada pelo algoritmo da Floresta Aleatoria esta
representada pela Figura 4.5. Observamos que a mascara bindria gerada pelo algoritmo exclui

estruturas importantes do espectrograma, preservando apenas componentes de baixa frequéncia.

Figura 4.5: Mdscara bindria gerada pela Floresta Aleatéria
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4.3 Analise de desempenho Maquinas de Vetores de Suporte

Um dos algortimos que também foi treinado com o propésito de fazer o comparativo
com a MLP é o SVM, sendo esse um algoritmo capaz de processar dados e gerar predicoes
tanto de problemas de regressdo quanto de classifacdo. Na implementagado, foi considerado o
parametro de regularizagdo C = 0.1, que controla o qudo flexivel é a margem do algoritmo,
quanto menor esse valor, maiores sao os erros de classificagdo, porém, maior serd a capacidade
de generalizacdo e de predi¢do de mdscaras bindrias. O parametro random state foi fixado com
o valor 0, a fim de mantermos a reprodutibilidade dos resultados do modelo. Além disso, foi
atribuido ao parametro max iter o valor de 2000, sendo esse um parametro que determina o
nimero méaximo de interagdes, atuando como um limitador no processo de convergéncia do al-
goritmo, para que ele nao fique executando indefinidamente. Também foi aplicado a abordagem
de classificagdo multirrétulo, dado que os dados a serem preditos pelo modelos sdo espectro-
gramas que possuem formato de matrizes.

Assim como na MLP e no algoritmo da Floresta Aleatéria, os dados de treinamento
consistem em “pilhas”de espectrogramas de 1620 amostras de dudios no formato (37,1025),
como explicado na se¢do 3.4, gerando no total 59.940 dados de entrada de dimensao 1025 x 1
e 59.940 vetores de saida, com dimensdes iguais a 1025 x 1 (representando a mdscara bindria
ideal).

Pela Figura 4.9, podemos observar que a mediana do boxplot se encontra em torno
de 0.62, o que evidencia um resultado inferior a MLP, porém, ao comparar o resultado com a
Floresta Aleatodria, as notas de STOI do SVM foram superiores.

A Figura 4.6 ilustra uma madscara gerada pelo SVM em uma mistura entre ruido e dis-
curso de uma pessoa, sendo esse um dudio totalmente novo para o algoritmo. Em comparagdo
com a mascara da Floresta Aleatéria, representada pela Figura 4.5, o algoritmo do SVM mantém
estruturas importantes do espectrograma, tirando de fundo o ruido do 4udio e refletindo as notas
de STOI superiores ao Floresta Aleatdria.

Como comentado na se¢do 2.4.2, o SVM apresenta uma extensdo para problema de
separacdo nao linear, que € através de Kernels. Por isso, como uma forma de explorar diferentes
abordagem para a geragao de mdscaras bindrias, foi implementado uma versdo do SVM que
utiliza do conceito de Kernel, sendo que a funcao utilizada foi a Radial Basis Function (RBF).

A Figura 4.9 também exemplifica notas de inteligibilidade em termos de STOI que
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Figura 4.6: Mdscara bindria gerada pelo SVM.
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o SVM, utilizando Kernel, foi capaz de atingir nos dados de teste. Como podemos observar,
os resultados foram melhores do que a versao do SVM linear, onde a mediana do boxplot
em termos de STOI ficou acima de 0.70, sendo que o valor minimo do primeiro quartil esta
acima de 0.65. Porém, como mostra a Figura 4.7, o algoritmo preservou bastante componentes
frequenciais ao longo do 4udio, isso se reflete na inteligibilidade que, apesar de estar melhor, o

barulho de ruido é mais perceptivel se comparado ao SVM do caso linear.
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Figura 4.7: Mascara bindria gerada pelo SVM usando Kernel.
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4.4 Analise de desempenho Redes Neurais Recorrentes

A Rede Neural Recorrente é uma versdo de arquitetura de deep learning que tem o
foco de processar dados sequenciais. Por isso, a rede consegue fazer o trabalho de predizer
mascaras bindrias dado a natureza do espectrograma, que possui uma componente temporal em
sua estrutura. A arquitetura implementada para realizar o mapeamento entre os bins tempo-
frequencial dos espectrogramas de entrada e bins das mascaras bindrias ideais possui a primeira
camada com 50 neur6nios com fung¢do de ativacdo € a tangente hiperbdlica e entrada de forma
(1,1038), depois tem-se uma camada de dropout para evitar o overfitting. A segunda camada
também € composta por 50 neurdnios de ativagcdo usando a tangent hiperbdlica, e por fim, uma
camada totalmente conectada com a fun¢do de ativacdo sendo a sigméide com 1025 neurdnios,
que corresponde ao tamanho do vetor da méscara bindria.

O numero de amostras utilizado para o treinamento da rede foi 0 mesmo que para
os demais algoritmos, ou seja, 1602 amostras de dudio para o treino do modelo e 300 dudios
para validacao da performance da rede. A Figura 4.9 ilustra a performance da rede, em termos
de STOI. Evidentemente, a RNN apresenta um resultado melhor se comparado aos algoritmos
mais cldssicos de aprendizado de mdquina, exceto pela versao Kernel do SVM. Sendo que, a
mediana do boxplot fica em torno de 0.66, muito condizente com os resultados obtidos pela

rede Multilayer Perceptron, como € apresentado na se¢do 4.1.
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Ademais, se compararmos com as notas de STOI das mdscaras bindrias ideais, como
mostra a Figura 4.2, observamos que a rede apresentou boas notas de STOI, ja que temos como
valor maximo um STOI proximo a 0.90, enquanto que as mdscaras ideais apresentaram valores
proximos a 0.95. Ja o terceiro quartil da RNN ultrapassa 0.7, um pouco pior que as mascaras
bindrias, onde esse valor é aproximadamente (.86.

O bom resultado nas notas de inteligibildade da Rede Neural Recorrente se reflete na
mascara bindria que ela € capaz de gerar. A Figura 4.8 € um exemplo de uma madscara bindria
gerada a partir de um dudio combinando ruido e voz, sendo esse um som totalmente novo para a
rede. E possivel observar que a rede é capaz de manter estruturas importantes do espectrograma

e diminuir o ruido do audio.
Figura 4.8: Mascara bindria gerada pela RNN
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Em resumo, a Figura 4.9 apresenta os resultados obtidos em termos de notas de inteli-

gibilidade (STOI) para cada um dos algoritmos discutidos nesta se¢ao.

Figura 4.9: Notas de STOI para cada um dos algoritmos de classificagdo
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5. Conclusdo

No presente trabalho, foi realizado um estudo sobre o problema de extracao de si-
nais utilizando a abordagem baseada em mascaramento tempo-frequencial, criando um sistema
automadtico que consiga realizar a tarefa de ressaltar apenas o sinal de interesse.

Para determinar a mdscara a ser utilizada no sistema, foram empregadas redes neurais
artificiais, que foram ajustadas a fim de estimar a mascara a partir da informac¢@o contida no
proprio sinal. O treinamento da rede considerou como entrada amostras de dudio fala-ruido e
como saida suas respectivas mascaras bindrias ideais, que foram obtidas a partir dos sinais de
fala sem ruido, ja conhecidos. Além de possuir duas camadas intermedidrias, tendo a tangente
hiperbdlica como fun¢do de ativacao e o algoritmo de otimizacdo Adam. Para realizar o treina-
mento, 600 épocas foram suficientes, pois o algoritmo nao apresentou melhorias significativas
com um numero superior de épocas.

Também foi possivel realizar uma comparagdo entre a performance obtida pelas redes
neurais e o uso de algoritmos mais cldssicos, como as florestas aleatérias. Como foi evidenciado
pela secao de resultados e discussao, as redes neurais apresentaram uma performance superior,
devido a sua flexibilidade em encontrar padrdes nos espectrogramas.

Os resultados do presente trabalho foram muito consistentes com a literatura,
reforcando a flexibilidade das redes neurais para aprender e predizer mascaras bindrias a partir
de uma mistura fala-ruido, conseguindo extrair a fala-alvo da mistura e obtendo bons resultados
de inteligibilidade. Ainda, existem grandes possibilidades de implementacdo para melhorar
o desempenho do algoritmo, como o aproveitamento de mais dados, ja que utilizamos uma
pequena quantidade dos dados diponiveis, devido a falta de poder computacional. Além de que
outras estruturas de mascaramento podem ser promissoras para atingir o mesmo objetivo, como
o uso da ratio mask [1], que se mostrou ser mais eficiente do que a mdscara bindria, porém
exige um poder computacional maior, e por fim o uso do cécleagrama [11] para treinar a rede

neural, que também exige um grande poder computacional.
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