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Estimacao de Frequéncia Fundamental de Sinais
Acusticos Ruidosos com Aprendizado de Maquina

A. Queiroz e R. Coelho

Resumo— Este artigo apresenta uma proposta no dominio
do tempo para aprimoramento das estimativas da frequéncia
fundamental (Fy) do método HHT-Amp em sinais de voz ruido-
sos. Os quadros do sinal de voz sdao classificados em alta/baixa
frequéncia por meio de uma Rede de Aprendizado DCNN (Deep
Convolutional Neural Network), e os candidatos sdo extraidos de
acordo com os mais provaveis tipos de erros de estimacdo. Por
fim, uma funcéo custo é definida como critério de selecio do
novo valor da Fj. Os resultados dos experimentos mostraram
uma superioridade da solu¢io proposta DCNN+HHT-Amp nos
diferentes cenarios quando comparada aos métodos competitivos.

Palavras-Chave— Aprimoramento da frequéncia fundamental,
Rede Neural Convolucional Profunda.

Abstract— This letter presents a proposal in the time domain
to improve the estimates of the fundamental frequency (Fp) of the
HHT-Amp method in noisy speech signals. The voiced frames are
classified as high/low frequency by a Deep Convolutional Neural
Network (DCNN), and candidates are extracted according to the
most probable types of estimation errors. Finally, a cost function
is defined as criterion for selecting the new value of Fj. The
results of the experiments showed the superiority of the proposed
solution DCNN+HHT-Amp in different scenarios when compared
to competitive methods.

Keywords— Fundamental Frequency Improvement, Deep Con-
volutional Neural Network.

I. INTRODUCAO

Ruidos acusticos sdo efeitos naturalmente presentes em am-
bientes e cendrios urbanos reais. Estes podem afetar caracteris-
ticas inerentes & voz como a frequéncia fundamental ou pirch
dos sinais sonoros [1]. A estimacdo da Fj de forma apurada
possui grande relevancia em diversas dreas do processamento
de sinais, tais como, codificacdo, sintese, reconhecimento de
voz ou locutor. Além disso, o estudo dos harmdnicos em sinais
de voz ruidosos tem sido explorado em solu¢des propostas para
ganho de inteligibilidade [2][3][4][5].

Alguns métodos de estimacdo da F{y no dominio do tempo
propostos na literatura como, por exemplo, o ACF (Auto-
Correlation Function) [6] e o YIN [7], sdo baseados na
funcdo autocorrelagdo. Por outro lado, as solu¢des SHR
(Subharmonic-to-Harmonic Ratio) [8] ¢ SWIPE (Sawtooth
Waveform Inspired Pitch Estimator) [9] realizam uma abor-
dagem no dominio espectral. Além destas técnicas, outros
estimadores como o SFF (Single Frequency Filtering) [10] e
HHT-Amp [11] foram propostos recentemente para atuacio
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em sinais ruidosos. Estes apresentam resultados interessantes
de acurdcia, inclusive para baixos valores de SNR [12].

Estudos recentes exploram o aprendizado de maquina (Ma-
chine Learning) na estimacdo ou aprimoramento da pitch
em ambientes ruidosos [13]. Algoritmos de classificacdo t€m
sido investigados, os quais utilizam-se de atributos espectrais
(energia e harmonicos) do sinal [14][15] ou diretamente das
sequéncias de amostras [16][17]. Em [18] é apresentada uma
proposta para aprimoramento da acuricia das estimativas da
Fy pela utilizacdo de uma Rede Neural DCNN. Esta solucio
adota estimativas iniciais de pitch obtidas pelo método SHR. A
partir destes valores, candidatos a Fj sdo extraidos de acordo
com a classificagdo em alta ou baixa frequéncia do quadro
do sinal de voz realizada pela DCNN. Por fim, a frequéncia
fundamental aprimorada é selecionada dentre os candidados
considerando critérios de selecdo que buscam minimizar os
valores de custo associados a essas estimativas [18].

O presente artigo propde a utilizagdo do método investigado
em [18] aplicado no aprimoramento das estimativas da pitch
obtidas pelo estimador HHT-Amp descrito em [11]. A acurécia
da proposta DCNN+HHT-Amp ¢ avaliada em cendrios ruido-
sos, considerando-se as duas principais medidas de erro defi-
nidas na literatura: GE (Gross Error) e MAE (Mean Absolute
Error). Métodos competitivos sdo adotados para andlise destes
resultados, tais como as solugdes convencionais SHR [8], SFF
[10], HHT-Amp [11], e também composi¢cdes DCNN+SHR
e DCNN+SFFE. Duas bases de sinais de voz sdo utilizadas
para o treinamento e os testes: a CSTR (Centre of Speech
Technology Research) [19] e a base TIMIT [20]. Ambas
disponibilizam os valores da F{, utilizadas como referéncia
na avaliacdo das solu¢des. Os sinais de voz sdo corrompidos
por ruidos acusticos provenientes de seis fontes (Balburdia,
Cafeteria, Trem, SSN (Speech Shaped Noise), Helicoptero
e Volvo), com quatro valores de SNR: -10 dB, -5 dB, 0
dB e 5 dB. Para examinar o comportamento dos diferentes
sinais ruidosos, sdo apresentadas as medidas do indice de
nao-estacionaridade (INS) [21]. Extensivos experimentos sao
realizados, cujos resultados demonstram uma maior acuricia
da solu¢do proposta DCNN+HHT-Amp, quando comparada
com os outros métodos competitivos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma:
A Secdo II demonstra os efeitos causados pelos cendrios
ruidosos nos sinais de voz, por meio das suas medidas de ndo-
estacionaridade. A Secdo III descreve os métodos de estimacio
de pitch convencionais, propondo a utilizagdo da DCNN nas
estimativas do método HHT-Amp. Na Secdo IV, as técnicas
sdo avaliadas de acordo com a acuricia da estimagdo para
diferentes cendrios ruidosos. Finalmente, a Se¢ao V conclui o
trabalho.
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Fig. 1. Valores de INS para (a) Sinal de voz Limpo, e suas cinco versoes
ruidosas: (b) Balbirdia, (c) Cafeteria, (d) Helicéptero, (e) SSN, (f) Volvo,
com SNR = 0 dB.

II. Os RUIDOS ACUSTICOS E A NAO-ESTACIONARIDADE
EM SINAIS SONOROS

Em ambientes urbanos, os sinais de voz estdo suscetiveis a
interferéncias de ruidos acusticos. Estas interferéncias, pro-
venientes de diversas fontes, podem afetar abruptamente a
acurdcia da estimacdo da F{. Este desafio pode ser ainda maior
quando o ruido é ndo-estaciondrio [11][12].

A medida INS (Indice de Nao-Estacionaridade) [21] &
adotada no presente trabalho para estudo dos efeitos dos
cendrios ruidosos nos sinais de voz. Esta medida é obtida a
partir da comparacdo do sinal com referenciais estaciondrios
chamados surrogates. O INS é obtido de acordo com a escala
de observagdo Ty /T, que consiste na razdo entre 0 tamanho
da janela utilizada na andlise espectral (73), e a duracdo total
do sinal (7). Em [21], um limiar v € definido para cada valor
da janela T}, considerando uma precisdao de 95%. Este limiar
€ comparado com o valor de INS para avaliagdo da hipdtese
de estacionaridade, ou seja

INS <, sinal é estaciondrio; 0
> ~, sinal é ndo-estaciondrio.

A Figura 1 retrata os valores de INS de um segmento
de sinal de voz limpo extraido da base TIMIT [20], com
duracdo de T'= 1,5 s, e outras 5 versdes ruidosas. Os ruidos
selecionados para andlise foram os ruidos SSN, da base DE-
MAND [22], Cafeteria e Helicoptero da base Freesound.orgl,
e Balburdia e Volvo, coletados da base RSG-10 [23]. Segundo
os resultados de INS, os sinais nas seis condi¢cdes apresentam
nao-estacionaridade em todas as escalas temporais. Note na
Figura 1(a) que o INS ressalta a natureza altamente ndo-
estaciondria do sinal de voz limpo. Esta caracteristica da voz
limpa é atenuada com as distor¢des por ruido, com valores de
INSsx variando de 450 no sinal limpo, para menos de 100
nos sinais corrompidos pelos ruidos Cafeteria, Helicéptero e
SSN. Estes efeitos podem afetar os componentes harmdnicos
do sinal (Fy ou formantes), comprometendo a acuricia dos
estimadores.

IDisponivel em: www.freesound.org.
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Fig. 2. Diagrama de blocos do algoritmo adaptado de [18].

III. ESTIMADORES DE Fjy EM SINAIS RUIDOSOS

A Figura 2 apresenta o diagrama esquematico do algoritmo
proposto para aprimoramento das estimativas da pirch, o qual
€ descrito nesta Secdo. Inicialmente, sdo enumerados os al-
goritmos de estimacao da Fjy convencionais (sem aprendizado
de médquina) adotados neste estudo. Entdo, o aprendizado de
maquina DCNN ¢ abordado, demonstrando como ocorre a
classificacdo dos quadros do sinal em alta/baixa frequéncia.
De acordo com esta classificagéio e a Fy inicial (fp), sdo apre-
sentados os critérios de extracdo dos candidatos e selecdo da
pitch aprimorada. Por fim, destaca-se a proposta DCNN+HHT-
Amp, como método capaz de elevar a acuricia das estimativas
da Fp, inclusive de sinais em severas condi¢des de ruidos.

A. Métodos de Estimacdo de Fy Convencionais

A seguir, sdo enumerados os métodos de estimacdo conven-
cionais adotados no desenvolvimento deste estudo.

1) SHR: Este estimador é definido em [8], e baseia-
se na definicdio da medida denominada como Razdo Sub-
Harmonico-Harmonico. A relacdo entre a energia destes dois
componentes, torna o algoritmo robusto na presenca de sub-
harmoénicos. O SHR foi investigado em [18], e portanto é
utilizado no presente trabalho como método comparativo.

2) SFF: Nesta solugdo, a frequéncia fundamental é ex-
traida do sinal, usando uma técnica denominada filtragem de
frequéncia unica (SFF - Single Frequency Filtering), resul-
tando em envelopes do sinal de voz filtrado [10]. Para extracio
da Fp, a funcdo autocorrelagdo € aplicada ao envelope. Os
picos da funcdo autocorrelagdo localizados fora do intervalo
Tmin < To < Tmaz SA0 desconsiderados. Desta forma é
estabelecida uma faixa de frequéncias [Fiin, Finaz), onde
encontram-se os valores de Fy dos sinais de voz [10].

3) HHT-Amp: Esta solugdo [11] baseia-se na aplicacdo da
decomposicio EEMD (Ensamble Empirical Mode Decompo-
sition) [25]. Esta decomposicio resulta em uma série de IMFs
(Intrinsic Mode Functions), onde cada uma delas possui uma
oscilagdo caracteristica. O algoritmo EEMD € combinado com
a transformada de Hilbert [26], resultando na transformada
de Hilbert-Huang (HHT - Hilbert Huang Transform) [27].
Da HHT, derivam-se as amplitudes e frequéncias instantineas
das IMFs em fun¢do do tempo. Valores candidatos a Fj
sdo obtidos por meio do cdlculo da funcdo autocorrelacdo
das amplitudes instantaneas das primeiras IMFs. Por fim, um
critério definido em [11] € aplicado para selecionar o melhor
candidato a pitch. Resultados expostos em [11] e [12] indicam
que o HHT-Amp apresenta resultados interessantes, tanto
para cendrios ruidosos quanto em ambientes reverberantes-
ruidosos, superando outros métodos de estimagdo em termos
de acuricia.
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TABELA I
CANDIDATOS DE ALTA/BAIXA FREQUENCIA DE ACORDO COM A
ESTIMACAO INICIAL fp.

Estimacao Candidatos f; para Candidatos f; para
Inicial fp DCNN = Alta freq. | DCNN = Baixa freq.

1 [50Hz, 66Hz] {4/p} {/fp, 2fp}

2 | [66Hz, 100Hz] @f0. 3/0} (For 210}

3 | [100Hz, 133Hz] {3fp, 2fp) {fp, 0.5fp}

4 [ [133Hz, 200Hz] (270} {fpr 0.575)

5 | [200Hz, 400Hz] {fp} {0,5fp}

6 > 400Hz {0,5fp) -

B. Métodos de Estimagdo da Fy com Aprendizado de Mdquina

O método de aprendizado considerado neste estudo é apre-
sentado em [18], o qual consiste no treinamento de uma
Rede Neural Convolucional Profunda (DCNN). A DCNN é
implementada na classificacdo dos quadros de voz do sinal
em Alta (Fy > 200 Hz) ou Baixa (Fy < 200 Hz) frequéncia.
Para a entrada da Rede Neural, sdo extraidos quadros sonoros
de 60 ms do sinal com taxa de amostragem de 16 kHz, ou
seja, 960 amostras. A arquitetura da DCNN adotada em [18]
baseia-se na VGGNet [28], sendo composta por seis camadas
convolucionais, trés camadas Fully-Connected (FC) e uma
camada classificadora na saida (Softmax). Apesar da VGGNet
ter sido desenvolvida para tarefas de classificacdo de imagens,
esta arquitetura eleva a acuricia da Rede Neural para amostras
unidimensionais, como € o caso dos sinais de voz.

Em [18], apds a classificacdo dos sinais em alta/baixa
frequéncia, o estimador SHR é implementado, para obter
as estimativas iniciais (fp). Desta forma, o préximo passo
consiste na extracdo dos candidatos a pitch (f;). A Tabela
I mostra o critério de selecdo dos candidatos. Note que para
um sinal classificado como alta ou baixa frequéncia, os valores
dos candidatos devem estar entre [200,400]Hz e [50,200]Hz,
respectivamente.

Para auxiliar na selecdo da Fjy aprimorada dentre os candida-
tos, dois atributos espectrais s@o calculados: WED (Weighted
Euclidean Deviation) e WCF (Weighted Comb Filtering). O
WED analisa as posi¢des dos picos de frequéncia para detectar
o valor da pitch. Os cinco primeiros picos de frequéncia de
cada quadro do sinal sd@ao encontrados, compondo o vetor de
picos:

Pn = [P1,7L7P2,71,7P3,naP4,naP5,n]- (2)

Para o candidato a pitch f;,, em Hz, um vetor de candidatos
¢é calculado como

ij,n = [Ujl,nava,naujB,naUj4,n7Uj5,n]a (3)

onde vj; , = Pim/fjm, (1 <4 <5). Para sinais sem presenca
de ruidos, onde os picos de frequéncia encontrados localizam-
se nos multiplos harménicos da pitch, o vetor de candidatos
é igual a T = [1,2,3,4,5]. Desta forma, o atributo WED §é
calculado pela distancia entre 7" e o vetor de candidatos

djn = [[(V; =T) O Ull,, )

onde ® consiste na multiplicagdo ponto a ponto, e U; = 1/T;.

O atributo WCF também ¢ obtido para cada candidato f; ,,,
a partir de

Yim = Xn (£)C(f/Fim), )
f

onde X, (f) é a energia do quadro n do sinal de voz,
e C(f/fin) = (5+ beos@nf/fin)exp(—f/fim)).
Este atributo destaca os componentes proximos de
fin>2fim:3fjn, -+, de modo que o valor miximo de
Y;,n ocorre quando f; ., estd proximo do valor real da pitch.

A definicdo da estimativa aprimorada Fy ocorre por meio
da minimizacdo de uma func¢do custo. Esta é calculada con-
siderando os atributos encontrados anteriormente, a partir da
equagdo:

A

Yj,n 1
pro (2 4+ gL

cost, = [logfjn —logfini1|+

+ 5n> ©

onde |logf; , — logf; »+1| € uma distancia entre candidatos de
dois quadros sucessivos, definida para impor uma suavizagio
na curva das estimativas da pitch. As varidveis A e « sdo
parametros de regularizacdo, com valores de 1,4 e 1,7, res-
pectivamente. O parametro pr,, é igual a maior probabilidade
da camada de saida (Softmax) da DCNN. Por fim, ¢, = 1 se
fjn = fp e igual a zero nos demais casos.

Em [18], o estimador SHR é adotado para obtencdo das
estimativas iniciais (fp). Entretanto, este método tem sua
acurdcia comprometida na atuagdo em sinais de voz severa-
mente corrompidos por ruidos. Desta forma, o presente estudo
propde a utilizacdo do método HHT-Amp aliado ao algoritmo
de aprendizado DCNN (DCNN+HHT-Amp). Este estimador
mostrou-se apurado na estimagdo da Fp de sinais ruidosos nao-
estaciondrios [11], inclusive para valores baixos de SNR [12].
Além do método proposto DCNN+HHT-Amp, o estimador
SFF também ¢ investigado neste trabalho (DCNN+SFF), para
fins de andlise comparativa.

IV. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta Secdo apresenta os resultados dos experimentos (GE
e MAE) da solugdo proposta DCNN+HHT-Amp em compa-
racdo com os métodos SHR, SFF, HHT-Amp, DCNN+SHR e
DCNN+SFF. As bases de sinais de voz CSTR [19] e TIMIT
[20] sdo adotadas na avaliagdo. Ambas as bases disponibilizam
a Fy de referéncia dos sinais. A CSTR é composta por 100
locugdes (50 masculinas e 50 femininas), e a TIMIT possui
192 sinais de 24 locutores (16 masculinos e 8 femininos).
Ambas as bases apresentam taxa de amostragem de 16 kHz.
Os ruidos sdo adicionados aos sinais de voz, considerando
seis fontes distintas: SSN da base DEMAND [22]; Balburdia
e Volvo, da RSG-10 [23]; e Cafeteria, Trem e Helicéptero da
base Freesound.org. Quatro valores de SNR sdo avaliados: -10
dB, -5 dB, 0dB e 5 dB.

Para o treinamento da DCNN, os segmentos sonoros do
sinal de voz sdo divididos em quadros de 60 ms sobrepostos,
com deslocamento de 10 ms. No processo de aprendizado sio
adotados 30% dos quadros da base CSTR e 30% da base
TIMIT. Desta forma, o conjunto dispde de 197130 quadros
sonoros, correspondentes aos sinais limpo e corrompidos com
os ruidos citados anteriormente, com SNR de -10 dB e 0 dB.
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Resultados de GE Médio das bases CSTR e TIMIT para ruidos (a) Balbirdia (INSpsx = 34,6), (b) Trem (INSpsx = 18,8), (c) Cafeteria

(INSmax = 11, 7), (d) Helicoptero INSpsx = 1, 8), (¢) SSN (INSpsx = 1, 6), (f) Volvo (INSpsx = 0,9), e quatro valores de SNR.

Fig. 3.
TABELA 1I
TEMPO MEDIO DE PROCESSAMENTO NORMALIZADO.
DCNN+ | DCNN+ DCNN+
SHR | SFF | HHT-Amp SHR SEF HHT-Amp
0,02 | 0,37 0,87 0,20 0,53 1,00

A Tabela II apresenta a complexidade computacional refe-
rente ao tempo de processamento requerido por cada algo-
ritmo avaliado para 512 amostras por quadro. Estes valores
foram obtidos por uma mdéquina com processador Intel (R)
Core (TM) i5-8400, com 8 GB de memoria, cujos resul-
tados sdo normalizados pelo tempo de execucdo da pro-
posta DCNN+HHT-Amp. Note que os métodos HHT-Amp
e DCNN+HHT-Amp apresentam maior tempo de processa-
mento, visto que baseiam-se na decomposicio EMD, a qual
demanda um custo computacional relevante.

A. Métricas de Avaliagdo dos Resultados

As métricas de erro adotadas na comparacao dos resultados
incluem as medidas GE e MAE. A GE ¢ aplicada na literatura
pelos métodos comparativos [9][7][10][11]. O valor é obtido
por GE = P,/ P x 100, onde P consiste no total de quadros
sonoros € Pey, 0 nimero de quadros onde a estimativa Fo
difere-se em mais de 20% da F{; de referéncia.

A medida MAE possibilita uma maior percep¢ao do erro,
visto que indica uma distancia absoluta (em Hz) entre a Fj
de referéncia e a estimada. O erro é definido por MAE =

(X [fo)

de quadros sonoros, Fy(i) é a estimagdo e F(i) a referéncia.

— Fy(4) D /n, onde n denota a quantidade total

B. Resultados de GE

A Figura 3 apresenta a acurdcia dos métodos competitivos,
onde os resultados consistem nos valores médios de GE obti-
dos para os sinais ruidosos das bases CSTR e TIMIT. Note que
a proposta DCNN+HHT-Amp supera os demais métodos nos
diferentes cendrios, inclusive nos valores negativos de SNR.
Assim, esta solu¢do demonstra-se interessante para as mais
severas condi¢des como, por exemplo, SNR = -10 dB. Nestes
casos, 0 DCNN+HHT-Amp obteve os menores resultados de

|1-SHR 2-SFF 3-HHT-Amp 4-DCNN+SHR 5-DCNN+SFF 6—DCNN+HHT-Amp|
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Fig. 4. Resultados de MAE para sinais de voz corrompidos por (a) Balburdia,
(b) Trem, (c) Cafeteria, (d) Helicoptero, (e) SSN e (f) Volvo, considerando
quatro valores de SNR.

GE. Observe ainda que o estimador convencional HHT-Amp
mostra-se mais apurado que os métodos com aprendizado de
mdiquina DCNN+SHR e DCNN+SFF.

O melhor aprimoramento alcangado pelo método proposto
pode ser observado no ruido SSN, com SNR = -10 dB. Neste
caso, o método HHT-Amp apresentou taxa de GE de 49,8%,
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enquanto DCNN+HHT-Amp reduziu este valor para 41,3%.
Além disso, os resultados de GE sdo altamente dependentes do
grau de ndo-estacionaridade do ruido actstico. Considerando,
por exemplo, SNR = -10 dB, o valor de GE da proposta varia
de 40,0% com o ruido Balburdia (INS,;x = 34, 6) para 30%
com Helicéptero (INSy4x = 1, 8), e apenas 7,0% para o ruido
Volvo (INSysx = 0,9).

C. Resultados de MAE

Na Figura 4, pode-se observar os resultados das medidas do
erro médio absoluto MAE para os seis cendrios ruidosos. Cada
diagrama de caixa representa a distribui¢do dos resultados
para os quatro valores de SNR (-10 dB, -5 dB, 0 dB e
5 dB). Note que assim como na medida GE, na MAE a
solucdio DCNN+HHT-Amp atingiu os menores resultados em
todos os cendrios. Neste método, destaca-se uma reducdo na
mediana de 1,2 Hz para o ruido ndo-estaciondrio Balburdia
em comparagdo com o estimador HHT-Amp convencional. Por
outro lado, o0 método comparativo DCNN+SFF ndo apresentou
um aprimoramento relevante, e em alguns casos, como para o
ruido Volvo, houve uma elevacio dos indices de MAE (14,4
Hz para 15,8 Hz). Além disso, pode-se verificar que o método
SHR atingiu os maiores valores de MAE, para todos os casos.

A partir dos resultados avaliados, verifica-se uma maior
capacidade do estimador HHT-Amp de atuar em sinais de
voz corrompidos por ruidos de diferentes graus de nao-
estacionaridade. Este fato reforca a ideia proposta neste traba-
lho, da implementa¢do do método de aprendizado de maquina
(DCNN) juntamente com o estimador HHT-Amp.

V. CONCLUSAO

Este artigo apresentou a proposta DCNN+HHT-Amp para
aprimoramento das estimativas da frequéncia fundamental de
sinais de voz em cendrios ruidosos. Nesta solu¢cdo, uma DCNN
classifica os quadros do sinal, e define candidatos a pitch de
acordo com as estimativas do método HHT-Amp. Por fim,
critérios sdo adotados para a selecdo da Fp aprimorada. Seis
ruidos foram considerados na avaliagdo, com quatro valores
de SNR. Os resultados de acurdcia mostraram que a solucdo
DCNN+HHT-Amp reduziu os valores de GE em até 17%,
superando os demais métodos comparativos. Os resultados
mais interessantes sdo observados em cendrios severamente
afetados por ruidos (SNR = -10 dB) de diferentes graus de ndo-
estacionaridade, onde as taxas de erro obtidas foram menores
que 42% em todos 0s casos.
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