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Frequência Fundamental de Sinais Reverberantes e
Ruidosos com Classificação de Atributos Harmônicos

A. Queiroz e R. Coelho

Resumo— Este artigo apresenta uma análise da classifica-
ção dos atributos harmônicos na acurácia da estimação da
frequência fundamental (F0) de sinais reverberantes e ruidosos.
Duas soluções (DCNN-BPS e FSFFE) propostas inicialmente
para aprimoramento da acurácia da estimação da F0 em sinais
ruidosos são avaliadas neste trabalho para diferentes condições
de reverberação e ruído. Os métodos de estimação SWIPE, SHR
e HHT-Amp e duas medidas de erro (GE e MAE) são utilizadas
na avaliação, onde os menores valores indicam melhor acurácia.
Os resultados dos experimentos mostraram uma superioridade
da solução FSFFE+HHT-Amp nos diferentes cenários quando
comparada aos métodos competitivos.

Palavras-Chave— Classificação de atributos harmônicos, Sinais
reverberantes e ruidosos, Estimação da F0.

Abstract— This letter presents an analysis of the classification
of harmonic features in the accuracy of fundamental frequency
(F0) estimation of noisy reverberant speech signals. Two solutions
(DCNN-BPS and FSFFE) initially proposed to improve the F0
estimation accuracy in noisy signals are evaluated in this work
for different reverberation and noise conditions. The SWIPE,
SHR and HHT-Amp estimation methods and two error measures
(GE and MAE) are used in the evaluation, where lower values
indicate better accuracy. The results of the experiments showed
a superiority of the FSFFE+HHT-Amp solution in the different
scenarios when compared to the competitive methods.

Keywords— Classification of harmonic features, Noisy reverbe-
rant signals, F0 Estimation.

I. INTRODUÇÃO

Ruído e reverberação são efeitos acústicos comumente pre-
sentes em ambientes e cenários urbanos. Estes podem afetar os
sinais de voz alterando suas características temporais e espec-
trais. Tais alterações podem ser notadas nos seus componentes
harmônicos como a frequência fundamental (F0) ou pitch [1].
A estimação da F0 de forma apurada possui grande relevância
em diversas áreas do processamento de sinais, tais como,
codificação, síntese, reconhecimento de voz ou locutor. Além
disso, o estudo dos harmônicos de sinais de voz reverberantes e
ruidosos pode ser explorado em soluções para aprimoramento
da inteligibilidade sonora [2][3][4].

Diferentes métodos de estimação da F0 de sinais sonoros
ou harmônicos foram propostos na literatura com atuação
tanto no domínio do tempo como no domínio espectral.
Por exemplo, o ACF (Auto-Correlation Function) [8] e YIN
[9], caracterizam-se por uma abordagem temporal baseada na
função autocorrelação. Em contrapartida, os métodos SHR
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(Subharmonic-to-Harmonic Ratio) [10] e SWIPE (Sawtooth
Waveform Inspired Pitch Estimator) [11] atuam no domínio da
frequência. Além destas técnicas, outros estimadores como o
SFF (Single Frequency Filtering) [12] e HHT-Amp [13] foram
propostos para atuação em sinais ruidosos.

Recentemente, soluções na literatura buscam melhorar a
acurácia das estimações da F0 em ambientes ruidosos [15][16].
Estas estratégias realizam uma classificação em alta/baixa
frequência (low/high pitch) nos quadros harmônicos do si-
nal corrompido. Na técnica DCNN-BPS (DCNN-Based Pitch
Separation) [15] novos candidatos a estimativa da F0 são
gerados de acordo com esta classificação. Por outro lado,
no método FSFFE (Frequency Separation for Fundamental
Frequency Estimation) [16], a separação auxilia na correção
dos candidatos extraídos de um estimador convencional, como
por exemplo SHR e HHT-Amp.

O presente artigo propõe a investigação dos métodos FSFFE
[16] e DCNN-BPS [15] para sinais reverberantes e ruidosos.
As técnicas de estimação SWIPE, SHR e HHT-Amp também
são consideradas na avaliação, que em composição com os
métodos de classificação low/high pitch totalizam nove méto-
dos comparativos. Os resultados são examinados para cenários
reverberantes e ruidosos, considerando-se as duas principais
medidas de erro de estimação presentes na literatura: GE
(Gross Error) e MAE (Mean Absolute Error). A base de sinais
de voz CSTR (Centre of Speech Technology Research) [17]
é adotada nos experimentos. Os sinais são reverberados com
a resposta ao impulso (RIR - Room Impulse Response) de
duas salas reais: LASP2 da base LASP_RIR1 e Stairway da
base AIR [18]. Ademais, foram selecionados quatro ruídos
acústicos (Balbúrdia, Cafeteria, Helicóptero e Trânsito) com
valores de razão sinal-ruído (SNR - Signal-to-Noise Ratio) de
-10 dB, -5 dB, 0 dB e 5 dB.

As principais contribuições deste trabalho são:
• Demonstrar o impacto da reverberação e ruído acústico

na acurácia da estimação da F0;
• Analisar a classificação dos atributos harmônicos

(low/high pitch) na acurácia da estimação da F0 de sinais
reverberantes e ruidosos.

O restante do artigo está organizado da seguinte forma:
A Seção II demonstra os efeitos causados pela reverberação
e ruído na estimação da F0 de sinais de voz. A Seção III
descreve os métodos de separação dos quadros do sinal em
low/high pitch para aprimoramento da acurácia das estimativas
da F0. Na Seção IV, os métodos comparativos são avaliados
para cenários reverberantes e ruidosos, por meio das medidas
GE e MAE. Por fim, a Seção V conclui o trabalho.

1Disponível em lasp.ime.eb.br
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Fig. 1. Estimativa da Frequência Fundamental de um sinal de voz limpo
(a), sinal reverberado com a RIR da sala LASP2 (RT60 = 0,79 s) (b), sinal
ruidoso com ruído Balbúrdia e SNR = 0 dB (c), e sinal de voz reverberante
e ruidoso com a sala LASP2 e Balbúrdia (SNR=0 dB) (d).

II. EFEITOS REVERBERANTES E RUIDOSOS E O IMPACTO
NA ESTIMAÇÃO DA F0

Um sinal reverberado pode ser definido pela convolução do
sinal de voz com a resposta ao impulso h(t) de uma sala. A
RIR é tipicamente caracterizada pelo tempo de reverberação
RT60 e pela razão entre os sinais direto e reverberado (Direct-
to-Reverberant Ratio - DRR). Estes parâmetros descrevem
a duração da reverberação até uma redução de 60 dB na
sua energia e a intensidade relativa do sinal direto, respec-
tivamente. Além disso, os ruídos acústicos são interferências
comumente presentes em ambientes urbanos (abertos ou fecha-
dos). Esses ruídos são geralmente definidos como um efeito
aditivo ao sinal de voz. Deste modo, um sinal reverberante e
ruidoso x(t) pode ser descrito por x(t) = s(t) ∗ h(t) + w(t),
onde s(t) é a voz, e w(t) o ruído acústico.

A Figura I ilustra as estimativas da frequência fundamental
de um sinal de voz para quatro cenários: sinal limpo (a), sinal
reverberante (b), sinal ruidoso (c), e reverberante e ruidoso
(d). As estimativas da F0 são aplicadas nos quadros sonoros
do sinal com o método HHT-Amp [13] a cada 10 ms e
comparadas com a referência fornecida pela base. Note que
a curva da F0 para o sinal limpo converge com a referência,
apresentando boa acurácia. O sinal reverberante com a RIR
da sala LASP2 apresenta uma distância da referência entre
algumas estimativas assim como o sinal ruidoso. Esta dife-
rença aumenta consideravelmente nos sinais reverberantes e
ruidosos. Observe na Figura I (d) que neste cenário grande
parte das estimativas não converge configurando assim, erros
de estimação.

TABELA I
VALORES DE GE MÉDIO PARA DIFERENTES CENÁRIOS COM A SALA

LASP2 E RUÍDO BALBÚRDIA

SHR HHT-Amp
SNR (dB) -5 0 5 Méd. -5 0 5 Méd.
Limpo 9,4 5,0
Reverberante 41,6 23,2
Ruidoso 51,4 36,3 23,8 37,2 41,9 27,7 16,8 28,8
Rev. e Ruidoso 65,6 54,5 44,0 54,7 52,8 40,8 32,0 41,9

Para analisar o impacto dos efeitos reverberantes e ruidosos
na acurácia da estimação da F0 aplica-se a medida GE (Gross
Error rate). Esta medida é comumente adotada na literatura
[11][9][12][13], e definida por

GE = Perro/P × 100, (1)

onde P consiste no número total de quadros sonoros e Perro o
número de quadros onde a estimativa (F̂0) difere-se em mais
de 20% da F0 de referência.

A Tabela I apresenta os valores médios de GE da F0
estimada com os métodos SHR [10] e HHT-Amp [13]. Neste
estudo adota-se as 100 locuções da base CSTR (50 masculinas
e 50 femininas) com taxa de amostragem de 16 kHz [17].
Estes sinais são reverberados com a RIR da sala LASP2 e o
ruído Balbúrdia com três valores de SNR: -5 dB, 0 dB e 5
dB. Observe que o GE médio dos sinais limpos está abaixo
de 10% para ambos os métodos de estimação, ou seja, as
estimativas da F0 apresentam boa acurácia. Quando o sinal
limpo é reverberado, o valor de GE aumenta de 9,4% para
41,6% no SHR e de 5,0% para 23,2% para HHT-Amp. Da
mesma forma, sinais ruidosos possuem valores de erro de
estimação mais elevados que os limpos, com GE aumentando
de acordo com a redução do valor de SNR. Note ainda que
os ambientes reverberantes e ruidosos afetam ainda mais a
acurácia das estimativas, compondo assim os cenários mais
desafiadores para atuação dos métodos de detecção da F0. Para
estes sinais, o GE médio atingido no pior caso é de 65,6% e
52,8% para o estimador SHR e HHT-Amp, respectivamente.

III. SOLUÇÕES PARA CLASSIFICAÇÃO DOS ATRIBUTOS
HARMÔNICOS EM BAIXA/ALTA PITCH

Esta Seção descreve sucintamente os métodos DCNN-BPS
[15] e FSFFE [16] para classificação dos quadros sonoros
(harmônicos) do sinal em baixa ou alta pitch.

A. Solução FSFFE

O método FSFFE [16] foi proposto para separar os quadros
harmônicos do sinal em baixa/alta pitch, aprimorando a acu-
rácia da estimativa da F0 de acordo com esta separação. Esta
estratégia é realizada em quatro passos principais:

1) O primeiro passo consiste em realizar uma decomposição
tempo-frequência do sinal corrompido x(t) com EEMD (En-
samble Empirical Mode Decomposition) [19][20]. O resultado
da decomposição apresenta uma série de IMFs (Intrinsic
Mode Functions) e um residual r(t), de modo que x(t) =∑K

k=1 IMFk(t)+r(t), onde cada IMF apresenta uma oscilação
característica.
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TABELA II
RESULTADOS DE ERRO (%) DE CLASSIFICAÇÃO EM BAIXA/ALTA FREQUÊNCIA

Balbúrdia Cafeteria Helicóptero Trânsito
Ambiente SNR(dB) -10 -5 0 5 -10 -5 0 5 -10 -5 0 5 -10 -5 0 5 Méd.

Ruidoso DCNN-BPS 37,1 30,3 24,3 19,5 36,6 29,3 22,3 18,6 31,0 24,0 18,7 17,4 25,0 18,5 15,5 16,0 24,0
FSFFE 25,1 14,5 7,7 5,0 25,0 13,8 7,8 4,9 10,3 4,9 4,0 3,3 4,4 3,5 2,9 2,8 8,7

LASP2 DCNN-BPS 37,5 31,8 26,4 23,3 38,2 31,7 25,6 22,2 29,0 24,3 21,9 21,1 28,5 23,4 21,5 20,8 26,7
Rev. e FSFFE 35,4 21,2 15,4 8,1 32,3 20,8 11,0 8,2 15,9 9,3 7,2 4,8 7,2 5,7 4,2 4,3 13,2
Ruidoso Stairway DCNN-BPS 43,0 38,3 32,7 28,4 43,1 37,5 31,9 26,8 36,4 31,0 27,0 24,9 33,4 27,7 24,9 24,0 31,9

FSFFE 37,3 25,3 13,7 7,5 34,3 22,1 14,2 8,9 19,3 10,1 7,6 5,7 8,7 6,2 4,6 4,1 14,4

2) O método PEFAC (Pitch Estimation Filter with Ampli-
tude Compression) [21] é utilizado para estimar a F0 dos
quadros das primeiras quatro IMFs. Assim, considerando
F̂0k,q o valor da F0 para o quadro q da IMFk (t), o vetor
F̂0q é composto por

F̂0q = [F̂01,q, F̂02,q, · · · F̂0K,q], (2)

onde K = 4. Conforme demonstrado em [16], adotou-se
PEFAC por apresentar maior convergência com a referência
da F0 nas IMFs em comparação com outros estimadores.

3) Uma diferença normalizada δq
F̂0

entre as estimativas F̂0q
das IMFs é computada para os sucessivos quadros, de modo a
evitar discrepâncias nas estimações. Em seguida, uma média
F̄0q é obtida para as duas IMFs com valores da F0 mais
aproximados, ou seja, com menores valores de δq

F̂0
. Assim,

o critério de classificação do quadro é definido por{
F̄0q ≤ γ, quadro de baixa-frequência;
F̄0q > γ, quadro de alta-frequência,

(3)

onde γ = 200 Hz, uma vez que a variação da F0 dos sinais
de voz comumente está compreendida entre 50-200 Hz para
homens e 120-350 Hz para mulheres [22].

4) Os candidatos a F0 extraídos de um estimador convenci-
onal são corrigidos de acordo com a classificação dos quadros
do sinal. Para este ajuste são considerados os principais tipos
de erros de (halving, doubling) onde a estimação resulta
em múltiplos da F0 verdadeira [23]. Por fim, os candidatos
retornam ao método de estimação, resultando em uma F0 com
maior acurácia.

B. Separação DCNN-BPS

Esta técnica [15] consiste em treinar uma rede neural
convolucional profunda (DCNN - Deep Convolutional Neural
Network) para classificar os quadros sonoros do sinal em baixa
(F0 ≤ 200 Hz) ou alta (F0 > 200 Hz) pitch. A arquitetura da
DCNN adotada baseia-se na VGGNet (Visual Geometry Group
Network) [26], com seis camadas convolucionais, três camadas
FC (Fully-Connected) e uma camada de saída (Softmax).
A entrada da DCNN é composta por segmentos de 60 ms
extraídos diretamente dos quadros sonoros do sinal, com taxa
de amostragem de 16 kHz, ou 960 amostras.

De acordo com a classificação do quadro em baixa/alta
frequência, novos candidatos a F0 (fj) são obtidos, baseados
na estimativa inicial da F0 (fp) obtida por um método conven-
cional. Dois atributos espectrais são adotados para auxiliar na
seleção da F0 com acurácia aprimorada dentre os candidatos:
WED (Weighted Euclidean Deviation - dj,q) e WCF (Weighted

Comb Filtering - yj,q). Por fim, uma função custo é definida
como

costq = |logfj,q − logfi,q+1|+
λ

prq(
yj,q

α + 1
dj,q

+ εq)
, (4)

onde |logfj,q − logfi,q+1| é um fator de suavização da F0, λ >
0 e α são parâmetros de regularização, prq é a probabilidade de
baixa/alta frequência da camada de saída Softmax da DCNN,
e εq = 1 se fj = fp, ou zero caso contrário. O menor valor
obtido pela função indica a estimativa mais apurada da F0
dentre os candidatos.

IV. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSÃO

Esta Seção apresenta os resultados dos experimentos que
incluem os erros de separação dos quadros dos sinais em
baixa/alta frequência com a solução FSFFE em comparação
com o método DCNN-BPS. Em seguida, as métricas de erro
GE e MAE são adotadas na avaliação dos erros de estimação
da F0 com SWIPE, SHR e HHT-Amp para sinais reverberantes
e ruidosos. As composições destes estimadores com FSFFE e
DCNN-BPS também são avaliadas em termos de redução das
medidas de erro.

A base de sinais de voz CSTR [17] é adotada na avaliação
dos resultados, a qual é composta por 100 locuções. A F0 de
referência dos sinais da base é disponibilizada por meio de um
laringógrafo. Duas salas foram selecionadas para representar
os efeitos da reverberação, com Respostas ao Impulso obtidas
de ambientes urbanos reais: a sala LASP2 da base LASP_RIR
e Stairway da base AIR [18]. Estas salas apresentam valores
de RT60 e DRR de {0,79s;1,05s} e {-4,37;-5,28}, respec-
tivamente. Finalmente, os sinais de voz reverberados são
corrompidos pelos ruídos Balbúrdia da base RSG-10 [25];
Cafeteria, Helicóptero e Trânsito da base Freesound.org2.

Para o treinamento da DCNN, os segmentos sonoros do
sinal de voz são divididos em quadros de 60 ms sobrepostos,
com deslocamento de 10 ms. No processo de aprendizado são
adotados 30% dos quadros da base CSTR e um subconjunto
da base TIMIT [24]. Desta forma, o conjunto dispõe de
300000 quadros sonoros, correspondentes aos sinais limpo,
e reverberantes e ruidosos com as salas LASP2 e Stairway
e os quatro ruídos com SNR de -10 dB e 0 dB. Os demais
parâmetros da DCNN são os mesmos que o proposto em [15].

Os resultados de erro da separação dos quadros em low/high
pitch com os métodos competitivos FSFFE e DCNN-BPS
podem ser verificados na Tabela II. Note que os sinais rever-
berantes e ruidosos apresentam aumento nos erros em relação

2Disponível em www.freesound.org.
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Fig. 2. Resultados de GE dos sinais reverberantes e ruidosos para sala LASP2 (a) e Stairway (b), considerando os ruídos acústicos Balbúrdia, Cafeteria,
Helicóptero e Trânsito, e quatro valores de SNR: -10 dB, -5 dB, 0 dB e 5 dB.

TABELA III
TEMPO MÉDIO DE PROCESSAMENTO NORMALIZADO.

Estimador da F0 DCNN-BPS FSFFE
SHR SWIPE HHT-Amp SHR SWIPE HHT-Amp SHR SWIPE HHT-Amp

0,03 0,03 0,93 0,22 0,20 1,07 0,94 0,95 1,00

aos ruidosos. Por exemplo, no sinal ruidoso com Balbúrdia
e SNR de -10 dB o erro médio de separação é de 37,1%
e 25,1% para DCNN-BPS e FSFFE, respectivamente. Já no
cenário reverberante e ruidoso com a sala Stairway e mesma
condição de ruído, os respectivos erros passam para 43,0% e
37,3%. Apesar disso, observe que a solução FSFFE supera
a técnica DCNN-BPS em todos os cenários. Para as salas
LASP2 e Stairway o erro médio total do FSFFE foi de 13,2%
e 14,4%, valores cerca de 50% menores quando comparado
com o método competitivo.

A Tabela III mostra a complexidade computacional referente
ao tempo de processamento requerido por cada algoritmo
avaliado para 512 amostras por quadro. Estes valores fo-
ram obtidos por uma máquina com processador Intel (R)
Core (TM) i5-8400, com 8 GB de memória, cujos resulta-
dos são normalizados pelo tempo de execução da solução
FSFFE+HHT-Amp. Vale ressaltar que nesta avaliação não foi
incluído o tempo demandado para treinamento da rede neural
da técnica DCNN-BPS.

A. Resultados de GE e MAE

A Figura 2 apresenta os valores médios de GE para os
sinais reverberantes e ruidosos da base CSTR. Observe que a
composição FSFFE+HHT-Amp apresenta as menores taxas de
erro, ou seja, atinge melhor acurácia em comparação com os
métodos competitivos. Além disso, vale ressaltar que a solução

FSFFE demonstra interessante aprimoramento na acurácia das
estimativas para SHR e HHT-Amp, mesmo assumindo os
erros na separação em baixa/alta frequência. Por exemplo, o
estimador HHT-Amp obtém valor de GE de 51,8% para a sala
LASP2 (Figura 2(a)) e ruído Helicóptero com SNR -10 dB.
Neste mesmo cenário, o GE para a composição FSFFE+HHT-
Amp reduz para 34,0%, ou seja, uma redução de 17,8 p.p.
(pontos percentuais) no erro de estimação. Ainda para a sala
LASP2, a separação DCNN-BPS aprimora a acurácia das
estimativas da F0 para o estimador SHR, mais ainda assim
é superado por FSFFE+SHR.

A Figura 2(b) ilustra as curvas com os resultados de GE
para a sala Stairway com as mesmas condições de ruídos. Note
que para a mesma condição de ruído avaliada anteriormente
(Helicóptero SNR -10 dB) ocorre uma redução de 17,3 p.p.
no valor de GE do estimador HHT-Amp para FSFFE+HHT-
Amp. Esta redução é pouco menor que a obtida para sala
LASP2, uma vez que o erro de separação dos métodos aumenta
para a sala Stairway. O cenário reverberante e ruidoso mais
desafiador dos experimentos é composto pela sala Stairway
com ruído Balbúrdia e SNR -10 dB. Nesta condição, todos
os métodos competitivos atingem GE superior a 60%. Apesar
disso, a solução FSFFE aprimora a acurácia da F0 dos esti-
madores, sendo que a composição FSFFE+HHT-Amp supera
novamente os demais métodos.

A medida MAE possibilita uma maior percepção do erro,
visto que indica uma distância absoluta (em Hz) entre a F0 de
referência e a estimada. O erro é definido por

MAE =

(
n∑

i=1

∣∣∣F̂0(i)− F0(i)
∣∣∣) /n, (5)

onde n denota a quantidade total de quadros sonoros, F̂0(i)
é a estimação e F0(i) a referência.
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Fig. 3. MAE para sala LASP2 (a) e Stairway (b) para os ruídos Balbúrdia
(esquerda) e Trânsito (direita) onde: Caso 1 - Estimador original; Caso 2 -
DCNN-BPS+Estimador; Caso 3 - FSFFE+Estimador.

Na Figura 3 pode-se observar os resultados das medidas do
erro médio absoluto MAE para as duas salas de reverberação
e os ruídos Balbúrdia e Trânsito. Cada diagrama de caixa
representa a distribuição dos resultados para os quatro valores
de SNR (-10 dB, -5 dB, 0 dB e 5 dB). Note que para todos
os métodos de estimação da F0, a solução FSFFE é capaz de
reduzir os valores de erro, superando a separação DCNN-BPS.
Assim como na medida GE, a composição FSFFE+HHT-Amp
apresenta os menores valores de MAE que os métodos com-
parativos. Neste método, destaca-se uma redução na mediana
de 14,9 Hz para a sala Stairway com ruído Trânsito.

V. CONCLUSÃO

Este artigo apresentou um estudo dos efeitos reverberantes
e ruidosos na acurácia das estimativas da frequência funda-
mental de sinais de voz. Além disso, avaliou-se a importância
das separações low/high pitch DCNN-BPS e FSFFE nestes
ambientes adversos, de modo a aprimorar a acurácia da F0
dos métodos de estimação SWIPE, SHR e HHT-Amp. Ex-
tensivos experimentos foram conduzidos utilizando duas salas
de reverberação e quatro ruídos acústicos. As medidas GE e
MAE foram adotadas na análise dos erros de estimação dos
métodos competitivos. Os resultados de acurácia mostraram
que a solução FSFFE+HHT-Amp superou os demais métodos
comparativos, com menores valores de GE. Esta composi-
ção obteve resultados interessantes em cenários severamente
impactados pelos efeitos reverberantes (Stairway) e ruidosos
(SNR = -10 dB). Nesta condição, observa-se uma redução
média de GE de 28,1% para todos os ruídos.
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