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Resumo

O descasamento entre as condigoes acusticas das locugoes utilizadas no treina-
mento e aquelas vivenciadas pelos sistemas de reconhecimento automatico de fala
¢ um dos fatores responsaveis pela degradacao de seu desempenho quando ope-
ram em ambientes ruidosos. Esta é uma questao relevante na realidade atual,
com o aumento do uso destes sistemas em dispositivos médveis.

Dentre as varias técnicas propostas na literatura para minimizar este proble-
ma, destaca-se a adaptacao baseada no critério do Méximo a Posteriori (MAP),
onde os modelos acusticos gerados na etapa de treinamento podem ser adaptados
para a condigao de ruido (tipo e intensidade) experimentada pelo sistema. Nesta
abordagem, amostras do ruido sao utilizadas para modificar os parametros dos
modelos actsticos de modo a maximizar a taxa de acertos. A intensidade desta
modificagao depende de um coeficiente de adaptacao, que em geral é calculado
de forma empirica, através um processo de varredura.

Nesta dissertacao é realizado um modelamento de como os valores 6timos
deste coeficiente se comportam com o tipo e a intensidade do ruido e, a partir
deste resultado, propoe-se um algoritmo para determinar um valor adequado
para o mesmo. Este baseia-se no ajuste paramétrico através da aplicacao da
curva logistica minimizando tempo de processamento. Nao se consegue com este
algoritmo determinar o coeficiente de adaptagao que retorne a maxima taxa de
acertos em todos os casos, mas a um coeficiente que proporcione um aumento
desta taxa. Nos testes realizados, obteve-se um ganho médio de 3% na taxa de

acertos.

Palavras-chave: Reconhecimento de Fala Robusto, MAP, Coefi-

ciente de Adaptacao.
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Abstract

The mismatch between the acoustic conditions of the training utterances and
those experienced by automatic speech recognition systems is one of the responsi-
ble factors for its performance degradation when operating in noisy environments.
This is a relevant issue in the current reality with increasing use of these systems
on mobile devices.

Among the various techniques proposed in the literature to minimize this
challenge, the adaptation based on Maximum a Posteriori criteria (MAP) stands
out where the acoustic models from training stage can be adapted to the noise
condition (type and level) experienced by the system. In this approach, noise
samples are used to modify the parameters of the acoustics models to maximize
the word accuracy. The intensity of this modification depends on an adaptation
coefficient which is usually calculated empirically through a grid search.

In this dissertation, a modeling of how the great values of these coefficients
behave according the type and level of noise is performed. From this result,
an algorithm to determine an appropriate value for it is proposed. It is based
on the parametric adjustment by application of logistic curve minimizing the
processing time. The adaptation coefficient provided by this algorithm does not
lead the maximum word accuracy for all cases, but it always provides gain. The

experimental results show an gain of 3% on word accuracy.

Keywords: Robust speech recognition, MAP, adaptation coeffi-

cient.

xXvii



Capitulo 1

Introducao

O intenso fluxo de mercadorias, capitais, produtos, servicos e tecnologias en-
tre os paises gerou um novo conceito, a Globalizacao. Esta integracao mundial
possibilitou nao apenas um avanco, mas uma revolucao tecnolégica que trouxe
uma nova concepc¢ao mercadoldgica, onde as exigéncias e as criticas, ao longo de
décadas, contribuiram positivamente para o desenvolvimento de novos produtos
e aplicagoes [1].

Uma nova cultura padronizada de consumo tem surgido e com ela o conceito
de uniformizacao, a convergéncia digital. O avanco na area computacional e das
telecomunicacoes tem possibilitado nao apenas a integracao das diversas tecnolo-

gias ja existentes, mas tem propiciado o desenvolvimento de novas tecnologias.

Hoje, o dia a dia das pessoas de diferentes faixa etarias é regado de produtos
e servicos em constante aperfeicoamento. A inovagao nos processos produtivos
aumentou a capacidade de producao; A TV preta e branca deu lugar a TV de
alta definicao 3D; o antigo cartao perfurado, hoje, completamente extinto, foi
substituido por circuitos integrados de altissimo desempenho e as antigas fitas
cassetes e VHS por blue-rays; no ramo das telecomunicagoes, a Internet tornou-
se um dos meios mais importantes de comunicacao; além da possibilidade da voz
sobre TP (VOIP), os antigos aparelhos pesados de telefones fixos deram lugar a
mobilidade proporcionada pelos novos aparelhos compactos e leves, que possi-
bilitam nao apenas executar uma simples chamada, mas tarefas mais complexas
como o envio de mensagens de texto ou voz, agendas, busca de informagoes tteis,
GPS, entre outros servicos via comandos de voz.

A constante busca por inovagao, qualidade, praticidade e, principalmente,
conforto tem contribuido para o fortalecimento do reconhecimento da fala. O re-
conhecimento da voz representa uma mudanca de paradigma: alternativamente
ao uso de chaves ou botoes, as maquinas podem também responder a comandos de

voz. Esta é uma forma humanizada de interacao entre o homem e a maquina. A
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aplicacao do reconhecimento de voz como interface em varios servicos tem sua em-
pregabilidade calcada na reducao de custos operacionais, aumento de seguranca,
inovacao, avanco tecnolégico, aumento de receitas, acessibilidade a portadores de

necessidades especiais, entre outros [2].

Os sistemas de reconhecimento automaético de fala (ASR - Automatic Speech
Recognition) tém se mostrado eficientes quando integrados a plataformas es-
calaveis e de funcionamento ininterrupto, permitindo o uso inteligente de arvores
de atendimento e, proporcionando um meio simples e natural de comunicacao
dispensando interfaces adicionais entre homem e méquina. Devido a esta carac-
teristica, esta tecnologia tem sido amplamente utilizada como interface de atendi-

mento em call centers, por exemplo [3].

A automacao no atendimento pode ser empregada em diversas aplicagoes,
tais como na area de entretenimento e informacao. Podem-se criar produtos que
disponibilizam menus de facil navegacao e interatividade, como acesso a agen-
das, discagem ativada por voz, roteamento de chamadas, horéscopo, previsao do
tempo, leitura de e-mails, controle de acessos, noticias, novelas, horarios de voos
e partidas de transportes publicos (metrd, trem e onibus), servigos bancarios,
voice-commerce, entre outros [4].

Em sistemas de controle de acesso a servigos, informacoes ou lugares, a aplicacao
da voz para identificagdo de usuério (SVL - Sistema de Verificagdo de Locutor) é
atrativa e um instrumento valioso, pois proporciona maior confiabilidade e prati-

cidade [5].

O reconhecimento de fala tem sido empregada em cursos e treinamentos, como
exemplo, cursos de lingua estrangeira e treinamento de controladores de trafego
aéreo. Esta tecnologia vem sendo explorada em alguns programas da area mi-
litar em aplicagoes como: comando do sistema de piloto automatico, orientagao
de coordenadas e parametros de lancamento de armas, ajuste de frequéncia de
comunicagao, controle de monitores de navegacao entre outros. Adicionalmente,
a tecnologia ASR ja estd presente no mercado e tem transformado a realidade
de deficientes fisicos e visuais, contribuindo para o diagndstico de patologias,
acompanhamento de tratamentos e processos de documentacao médica (EMR -
Electronic Medical Records) [6].

O continuo crescimento em aplicacoes na area de reconhecimento de voz e
locutor, tem exigido sistemas cada vez mais robustos e imunes aos diferentes tipos
de ruidos [7][8][9][10][11]. Diversas técnicas e métodos existentes tém sido alvo
de estudo com intuito de identificar melhoria e novos procedimentos que possam
contribuir no desempenho destes sistemas. A secao a seguir descreve as principais

caracteristicas e funcionamento de um sistema bésico de reconhecimento de fala.
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1.1 Sistema basico de reconhecimento

A Figura 1.1 apresenta o diagrama bésico de um sistema de reconhecimento de

fala.
Dado l Dado
Recebido Conversor Extrator Reconhecido
Analégico de ——»| Classificador
Digital Parametros

Figura 1.1: Sistema bdsico de reconhecimento de locutor ou fala

A fungao do conversor analdgico/digital é converter o sinal acistico recebido
em um sinal digital através da amostragem e quantizacao do sinal analégico [9].

O médulo de extracao de parametros é responsavel por extrair as informagoes
relevantes da fala representando-a de forma a facilitar a etapa de reconhecimento.

O banco de dados é responsavel por armazenar os padroes da fala (palavras
inteiras para o caso de vocabularios de pequeno porte ou subunidades no caso
de vocabularios de médio ou grande porte, podendo ainda conter informacoes
lexicais e gramaticais além das semanticas).

O objetivo do classificador é mapear a locucao a ser reconhecida para um dos
padroes armazenados. Dentre os classificadores mais usuais estao: Modelos Ocul-
tos de Markov (HMM - Hidden Markov Models), Redes Neurais Artificiais (ANN
- Artificial Neural Networks), Maquinas de Vetor de Suporte (SVM - Support
Vector Machines) e Modelos de Misturas de Gaussianas (GMM - Gaussian Miz-
ture Models). O HMM é um dos modelos actsticos mais comumente empregado
devido a sua simplicidade e flexibilidade [12][13].

1.2 Adversidades no reconhecimento da fala

Os sistemas ASRs s@o susceptiveis a diversos fatores, tais como: erros intro-
duzidos entre codificadores e decodificadores de voz, saturacao, ruido ambiente,
alteracoes na voz, nasalidade, variabilidade em termos da pronincia e de acen-
tuacao, semantica variavel, efeito Lombard, velocidade de prontuncia, stress da

voz, reverberacao, atraso no canal de comunicagao, ruido aditivo e convolucional,
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laténcia, ruido musical proveniente de processamento para reducao do ruido entre
outros [14].

Sistemas automaticos de reconhecimento de fala ou locutor sao altamente
sensiveis a estes fatores e apresentam perda significativa de desempenho na pre-
senca de ruido tanto aditivo quanto convolucional. Portanto, faz-se necessaria a
aplicacao de técnicas que proporcionem robustez a estes sistemas.

Existem diversas pesquisas nos campos de identificacao de locutor bem como
reconhecimento de fala onde diferentes técnicas e estratégias tém sido empregadas
em cada um os blocos do sistema basico mostrado na Figura 1.2. O alvo dos
estudos é oferecer solugoes que proporcionem melhor desempenho do sistema,

tanto na taxa de acertos quanto no tempo de processamento.

Fala —)» A/D ——»| Parametrizagio [———P» Classificador ——> Fala

T Reconhecida

Compensagéo Representacéo -
da Fala Robusta da Fala
Corrompida Modelos

Adaptacéo dos
Modelos

Figura 1.2: Representac¢dao da interacdo dos métodos de reconhecimento robusto da

fala em um ASR

As principais técnicas propostas atuam na representacao robusta da fala, na
compensacao dos parametros da fala corrompida ou na adaptacao dos modelos
de fala limpa [12].

O principal objetivo da parametrizagao robusta é escolher parametros da fala
que minimizem as distor¢oes introduzidas pelos ruidos aditivo e convolucional.
Nesta abordagem, nao é requerido processamento adicional. O foco das técnicas
de compensacao dos parametros da fala corrompida é processar o sinal da fala
contaminada de forma a estimar o sinal de fala limpa. Para tal fim, os métodos
compreendidos nesta categoria utilizam informacoes estatisticas do ruido. Na
ultima categoria enquadram-se as técnicas que atuam nos modelos de fala limpa
adaptando-os de forma a garantir robustez aos ASRs [15].

Dentre os métodos utilizados, pode-se citar:

1. Parametrizacao robusta

e PLP (Perceptual Linear Predictive) e suas variagoes RASTA-PLP
(RelAtive SpecTrAl Perceptual Linear Predictive), J-RASTA-PLP e
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RASTA-MFCC (RelAtive SpecTrAl Mel-Frequency Cepstral Coefficient),
as técnicas de predicao linear e similares baseiam-se no modelo audi-
tivo. O foco do PLP ¢é realizar um modelamento tal que o mesmo
seja insensivel a variagoes muito lentas no dominio da frequéncia de
forma similar ao comportamento do ouvido. O aprimoramento do PLP,
RASTA-PLP ¢ indicado para robustez ao ruido convolucional e, seu
aprimoramento, J-RASTA, aplica-se tanto para ruido convolucional
quanto aditivo. O RASTA-MFCC possui melhor desempenho com-
parado ao RASTA-PLP devido a eficiéncia proveniente da filtragem
temporal do sinal da fala [9][12][16];

e CMN (Cepstral Mean Normalization), esta técnica foi desenvolvida
com o proposito de reduzir as distor¢oes introduzidas pelo canal. A
idéia basica é que o ruido convolucional pode ser analisado no dominio
cepstral como uma distorgao aditiva, o que facilita sua implementagcao.
A fala limpa é parametrizada utilizando parametros cepstrais e um
valor médio é subtraido de cada elemento Cepstral [9][12][17];

o Andlise Cepstral, onde os parametros MFCCs (Mel Frequency Cep-
strum Coefficients) sao empregados para representar o vetor carac-
teristico da fala. A vantagem desse tipo de parametrizacao é pos-
sibilitar uma representacao equiparavel a resposta em frequéncia do
ouvido humano e permitem descrever caracteristicas fonéticas impor-
tantes o sinal da fala. Modificagoes baseadas nestes coeficientes tém
sido propostas devido ao desempenho critico na representacao da fala
corrompida [5][12][16][18];

e IMELDA (Integrated Mel-scale with Linear Discriminant Analysis),
possibilita mais robustez que MFCCs, porém a mesma descreve com
a reducgao da relacdo sinal-ruido [12].

2. Compensagao da fala corrompida

e Subtragcao FEspectral, esta técnica tem como foco estimar o sinal da
fala a partir do sinal da fala corrompida e de uma estimativa do ruido
obtida em periodos sem atividade vocal. Para tal fim, considera-se que
o sinal da fala e o ruido sao descorrelacionados. O principal desafio
desta técnica é a insercao do ruido musical proveniente da introdugao
de nao-linearidades no espectro [9][12][17][19][20][21];

o MMSE (Minimum Mean Square Error) e variagoes, diversas técnicas
baseadas em MMSE-LSA (Minimum Mean Square Error-log Spectral

Amplitude) sdo empregadas para estimar o espago caracteristico com
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o intuito de melhorar o desempenho de sistemas de reconhecimento de
fala em condigoes adversas [22][23];

o MAP (Maximum a Posteriori), este método calcula os parametros do
ruido maximizando a probabilidade a-posterior: da fala limpa a partir
da fala corrompida e estatisticas da fala limpa [24][25][26];

e Transformadas, DFT (Discrete Fourier Transform), DCT (Discrete
Cossine Transform), LCT (Local Cossine Transform), FWT (Fast
Wavelet Transform) e suas variagoes, largamente empregadas nos al-
goritmos de reconhecimento de fala devido a facilidade que propor-
cionam na separacao do sinal da fala do ruido no dominio da frequéncia
[27];

o VTS (Vector Taylor Series), a estimativa dos parametros da fala cor-
rompida é obtida a partir de uma aproximacao da série finita de Taylor
que pode causar descasamento residual entre os dados observados e o
modelo adaptado. O processamento desta técnica estda diretamente
relacionado aos parametros a serem compensados [28][29];

e SGMM (Subspace Gaussian Mizture Models), emprega um modelo de
subespaco globalmente compartilhado entre os estados de forma a cap-
turar as maiores variacoes do modelo provendo uma representacao
compacta dos modelos acusticos resultando em uma estimacao robusta
dos parametros e melhora no desempenho de sistemas de reconheci-
mento de fala, principalmente, quando a base de treinamento é re-
duzida [30][31].

e Filtro de Wiener, solugao proposta por Norbert Wiener com o propdsito
de minimizar a distancia da média quadratica entre o sinal estimado
e o sinal desejado. O objetivo é reduzir o efeito do ruido no sinal da
fala corrompida através da comparacao com uma estimativa do sinal
da fala limpa [12]]20][32][33];

3. Adaptacao dos modelos de fala limpa

e MLLR (Mazimum Likelihood Linear Regression), técnica que se en-
quadra na categoria de adaptacao de modelo cujo principio bésico é
considerar que o descasamento entre as condicoes de teste e treina-
mento podem ser modeladas por transformacoes lineares dos modelos
acusticos. Os parametros das transformacoes sao estimados através
do critério de maxima verossimilhanca na adaptagao linear dos dados
[24];

e PMC (Parallel Model Combination), o modelo da fala corrompida é

derivado da combinacao entre o modelo do ruido e da fala limpa. A
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principal desvantagem do emprego deste método é necessidade de se
estimar os parametros do modelo do ruido para compensar posterior-
mente os parametros da fala. Diferentes tipos de aproximacoes podem
ser usados para obter-se os parametros, tais como: log-normal, log-add

e integragao numérica[9][15][22][28];

e Combinacdao de modelo no dominio cepstral, técnica similar ao PMC,
porém os modelos sao atualizados no dominio cepstral, o que reduz a
complexidade computacional devido a nao requerer conversoes entre o
dominio linear e cepstral [22];

e NAT (Noise Adaptative Training), usa treinamento multi-estilo e, pos-
teriormente transforma o modelo obtido em um modelo “pseudo-limpo”

com objetivo de reduzir as distor¢oes do ambiente. Esta técnica surgiu

com objetivo de contornar os problemas encontrados na adaptagao

VTS [29).

Existem métodos baseados nas técnicas ja anteriormente citadas que propoem
melhorias e técnicas hibridas, formadas a partir da combinacao de dois ou mais
métodos [10][11][14][18][21][22][34][35][36][37][38][39][40][41][42][43][44].

Este trabalho emprega uma técnica de reconhecimento robusto, a adaptacao
Bayesiana baseada no MAP combinada ao treinamento multi-estilo, que serao
abordadas no Capitulo 3.

Considerando a aplicabilidade de sistemas de reconhecimento em diferentes
tipos de ambiente, o presente trabalho visa contribuir com andlise de desem-
penho dos mesmos em face ao ruido aditivo. Para exemplificar o emprego destes
sistemas, pode-se citar os smartphones, hoje comumente utilizados nos mais ad-

Versos meios.

1.3 Objetivo e contribuicoes

O presente trabalho analisa o desempenho de um sistema de reconhecimento de
fala que emprega a técnica de treinamento multi-estilo seguida da adaptacao
Bayesiana dos modelos actsticos.

O procedimento de determinagao do valor 6timo do coeficiente usado na
adaptacao MAP envolve uma busca por varredura e, portanto, ¢ um procedi-
mento de elevado custo computacional. A principal contribuicao desta dissertacao
é permitir a escolha adequada de coeficientes de adaptacao para diferentes relacoes
sinal-ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio) de cada tipo de ruido utilizado através
de um algoritmo baseado no ajuste paramétrico através da aplicagao da curva

logistica sem aumentar o custo computacional.
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Os testes realizados foram baseados em dois tipos de treinamentos: com
locugoes limpas e locugoes corrompidas com diferentes tipos de ruido aditivo
para relagoes sinal-ruido 15 dB e 20 dB.

A analise do desempenho do sistema de reconhecimento pode ser resumido

em duas etapas:

e Treinamento multi-estilo, o HMM foi treinado com locucoes corrompidas
por diferentes tipos de ruido com SNR 15 dB e 20 dB. Esta abordagem
proporcionou um ganho de 6,89 % na taxa de acerto de palavras comparado

ao sistema treinado apenas com dados limpos;

e Adaptacao baseada no MAP de um sistema utilizando a técnica de multi-
estilo. O HMM proveniente do treinamento da etapa anterior foi adaptado
para diferentes tipos de ruido considerados presentes no momento do re-
conhecimento. Um ganho adicional de 1,74 % foi alcancado. Portanto, as
téenicas proporcionaram conjuntamente um ganho de 8,63 % com base no

desempenho de referéncia do sistema.

Dentre as varias aplicacoes possiveis, este trabalho, esta focado no reconhec-
imento robusto de fala continua com independéncia de locutor e vocabulario de

médio porte.

1.4 Estrutura da dissertacao

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos.

O segundo capitulo enfoca os efeitos do ruido nos sistemas de reconhecimento
de fala. Nas secoes deste sao apresentados os modelos dos ruidos convolucional
e aditivo, bem como, a influéncia destes ruidos em sistemas de reconhecimento
automatico de fala e o modelo real da fala corrompida em ambientes adversos.
Posteriormente, é descrito o modelo simplificado apds consideracoes dos efeitos
despreziveis em condi¢oes normais.

O terceiro capitulo aborda as principais técnicas empregadas para adaptacgao
dos modelos actsticos da fala limpa para ambientes ruidosos.

No quarto capitulo é apresentado o sistema de reconhecimento utilizado,
mostrando suas principais caracteristicas e configuragoes necessarias para a e-
xecucgao dos treinamentos e testes de reconhecimento automético. Neste capitulo
¢é caracterizada a base de dados utilizada nas etapas de treinamento e reconheci-
mento e sao apresentadas as técnicas de avaliacdo de desempenho de ASRs.

O quinto capitulo apresenta os resultados experimentais.

Finalmente, no sexto capitulo sao apresentadas as consideragoes finais e as

sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

A influéncia de fontes ruidosas no
desempenho de sistemas de

reconhecimento de fala

O reconhecimento de fala em ambientes adversos tem sido alvo de diversas dis-
cussoes e estudos [45]. Em geral, tais sistemas sdo projetados para operarem
em condigcoes de baixo ruido e interferéncia. O descasamento acustico entre as
condicoes de treino e reconhecimento estd entre os fatores que tém grande in-
fluéncia no desempenho destes, pois eles sao altamente susceptiveis a presenca de
ruido e interferéncia do meio.

Estudos com objetivo de garantir robustez a estes sistemas tém levado a novos
métodos ou mesmo combinagao de técnicas ja anteriormente propostas com in-
tuito de vencer um dos maiores obstaculos a aplicabilidade da tecnologia de re-
conhecimento automético de fala: o ruido. O foco das pesquisas é encontrar uma
relacao de compromisso entre o ruido eliminado e as distor¢oes introduzidas no
sinal de fala devido ao procedimento empregado.

Neste Capitulo sao abordados tépicos relativos ao modelo da fala e do reco-

nhecimento robusto.

2.1 Representacao real do modelo do sinal de

fala

Em diversas aplicagoes verifica-se que o sinal de voz é contaminado com ruido

aleatorio proveniente do ambiente, o ruido aditivo e, com o ruido da resposta
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em frequéncia do microfone e do canal, denominado ruido convolucional. Nas
subsegoes a seguir serao abordados primeiramente a influéncia dos ruidos adi-
tivo e convolucional separadamente de forma a facilitar a compreensao e, pos-
teriormente, sera feita uma andlise completa da acao destes e de outros efeitos

indesejados no sinal de fala.

2.1.1 Ruido aditivo

O ruido aditivo é uma distorcao introduzida no sinal de fala no dominio do
tempo proveniente de qualquer fonte ruidosa, tais como: conversacoes parale-
las, automoveis, equipamentos elétricos ou eletronicos, etc. Este ruido degrada o
desempenho dos sistemas de reconhecimento de fala ao provocar a diminuicao da

SNR. O mesmo pode ser representado no dominio do tempo por:

y(t) = s(t) + n(t) (2.1)

onde y(t) representa o sinal de fala corrompido, s(¢) o sinal de fala limpo e n(?)
¢ o ruido aditivo.

No dominio da frequéncia, o sinal corrompido pode ser representado por:

Y(w) = S(w) + N(w) (2.2)

onde Y (w) representa o espectro do sinal de fala corrompido, S(w) é o espectro
do sinal de fala limpo e N(w) é o espectro do ruido aditivo.

O ruido aditivo é variante no tempo e pode corromper as componentes do
sinal de fala. Esta particularidade de aleatoriedade do ruido aditivo dificulta a

definicao do método mais adequado para reducao dos efeitos do mesmo.

2.1.2 Ruido convolucional

O ruido convolucional é uma distorcao introduzida no sinal de fala devido a
influéncia do canal de transmissao e microfone que é representado pela convolucao

no dominio do tempo mostrado por:

y(t) = s(t) = h(t) (2.3)

onde y(t) representa o sinal de fala corrompido, s(t) o sinal de fala limpo e h(t)
é a resposta impulsiva combinada dos efeitos do canal e do microfone.

No dominio da frequéncia tem-se:

Y(w) = S(w).H(w) (2.4)
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onde Y (w) representa o espectro do sinal de fala corrompido, S(w) é o espectro

do sinal de fala limpo e H(w) é a resposta em frequéncia do canal e microfone.
A resposta impulsiva h(t) é considerada invariante no tempo e independente

do sinal de fala [9]. Esta caracteristica facilita a supressao do ruido convolucional.

2.1.3 Modelo completo do sinal de fala corrompido

A modelagem completa do sinal de fala num sistema de reconhecimento é com-
plexa tendo em vista as diferentes distor¢oes que o mesmo pode sofrer, sendo estas
particulares de cada ambiente e de outras caracteristicas acusticas. Estas dis-
torgoes podem ser estacionarias ou nao estacionarias, continuas ou descontinuas,
correlacionadas ou descorrelacionadas com o sinal de fala [12].

Considerando a abordagem apresentada em [12], na qual as fontes de ruido
sao consideradas independentes, pode-se representar o sinal de fala corrompida
pela Equagao (2.5):

y(t) = {(s()Zompardln ) +11(t)) * Aunic(t) + n2()} * heanar()] +ns(t)  (2.5)

onde y(t) representa o sinal de fala corrompido, s(¢) o sinal de fala limpo, n,(t)
é o ruido de fundo, h;.(t) é a resposta impulsiva do microfone, ns(t) € hegnar(t)
sao respectivamente o ruido aditivo e resposta impulsiva do canal de transmissao
e ng(t) é o ruido no receptor. Esta simplificagao é possivel, pois s(t), ni(t) e na(t)
sao descorrelacionadas.

De acordo com Gales, o efeito Lombard (tendéncia natural das pessoas em
aumentar o esfor¢o vocal em ambientes ruidosos) e o stress fisioldgico (causado por
diversos fatores como execucao de diversas atividades em paralelo ou até mesmo
cansago fisico) sob condigdes normais podem ser desprezados possibilitando a
simplificagdo da Equagao (2.5) [12]:

y(t) = s(t) * h(t) + n(t) (2.6)

onde y(t) representa o sinal de fala corrompido, s(t) o sinal de fala limpo, h(t) é a
resposta impulsiva do efeito combinado do canal e do microfone e n(t) representa
o ruido aditivo.

No dominio da frequéncia, a Equacao (2.6) é representada por:

Y(w) =Sw).H(w)+ N(w) (2.7)

onde Y (w) representa a resposta em frequéncia do sinal de fala corrompido, S(w)

é a resposta em frequéncia do sinal de fala limpo, H(w) é a resposta em frequéncia
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do canal e microfone e N(w) é a resposta em frequéncia do ruido aditivo.
O modelo de fala corrompido simplificado é representado na Figura 2.1.

Ruido Convolucional

I I|r‘l
| III lln',L J || —> Canal —b@——p "| il J
I\J \

Sinal de Fala Fala Corrompida

|| fr

Ruido Aditivo

Figura 2.1: Modelo simplificado das distor¢oes no sistema de reconhecimento

2.2 Reconhecimento de fala robusto

E comumente abordado na literatura relativa ao reconhecimento de fala que as
condicoes ambientais adversas bem como as variabilidades decorrentes da fala,
tais como stress, pronuncia, entre outras, degradam o desempenho dos sistemas
ASRs. Além disso, sao diversas as fontes ruidosas que podem interferir durante
a operacao destes sistemas.

Em virtude de tais distorgoes faz-se necessario a aplicagao de técnicas e al-
goritmos que minimizem estes efeitos indesejados que alteram o sinal de voz de
forma a garantir integibilidade aos sistemas de reconhecimento de fala.

Como apresentado no primeiro capitulo, para suprimir as distorcoes intro-
duzidas no sinal da fala é possivel utilizar-se da parametrizacao robusta do sinal
limpo, da compensacao dos parametros da fala corrompida ou de técnicas que

atuem diretamente no modulo de reconhecimento.



Capitulo 3

Treinamento Multi-Estilo,
Adaptacao Bayesiana e Modelo

Logistico

Neste capitulo serao descritas em detalhes as duas técnicas utilizadas neste tra-
balho: o treinamento multi-estilo e a adaptacao Bayesiana. Além disso, propoe-se
um algoritmo para a modelagem do coeficiente de adaptacao segundo aprox-

imacao para curva logistica.

3.1 Treinamento Multi-Estilo

O treinamento multi-estilo, também conhecido como multi-condi¢ao, emprega
locugoes corrompidas na etapa de treinamento, de forma a minimizar a queda
de desempenho dos sistemas de reconhecimento de fala operando em ambientes
ruidosos [46].

Esta técnica é bastante versatil podendo ser empregada de diferentes formas:
o sistema pode ser treinado para um determinado tipo e nivel de ruido, ou, com
diferentes niveis de um tipo especifico de distor¢ao, ou ainda, com diferentes
tipos e niveis de ruidos. Este trabalho emprega a tltima abordagem baseado nos
resultados experimentais apresentados em [48].

Com o propésito de prover robustez aos HMMs as diversas variabilidades am-
bientais, distorcao de canal, reverberacao, além de outros efeitos indesejados, o
treinamento multi-estilo depende da disponibilidade de base de dados adquirida
em ambientes reais, de forma a capturar nao apenas o sinal de voz, mas também, o

sinal correspondente ao ruido. Porém, a construcao de uma base de dados que re-

13
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flita todas as possiveis situacoes reais de utilizacao do sistema ASR é impraticavel
dada a grande variabilidade de tipos e niveis de ruido.

Desta forma, em geral emprega-se uma base de dados artificial. Ou seja, as
locugoes ruidosas sao geradas através da combinacao entre sentencgas gravadas em

ambientes livres de ruido e diferentes tipos e niveis de ruido [46].

A Secao a seguir apresenta as principais caracteristicas e fundamentagao do

MAP.

3.2 Adaptacao baseada no MAP

A adaptacao baseada no critério de Maximo a Posteriori, também denominada
adaptagao Bayesiana, mapeia os modelos actisticos do ambiente de treinamento
para o modelo acustico do ambiente de reconhecimento. Geralmente, métodos
calcados na utilizagao de modelos acusticos proporcionam melhor desempenho
comparados as técnicas que baseiam-se no mapeamento do espaco caracteristico
do vetor de reconhecimento para o espaco caracteristico de treinamento, pois
possibilitam o modelamento da incerteza causada pelas estatisticas das condi¢oes
ambientais adversas [49].

O HMM gerado a partir do treinamento utilizando locugoes limpas ou cor-
rompidas denomina-se modelo canonico. Estes modelos sao posteriormente adap-
tados a partir de estatisticas do ruido (média, peso e variancia) do meio no
qual o sistema de reconhecimento esta em operacao. Portanto, o modelo de fala
hipotético é derivado pela adaptacao dos parametros do modelo canonico a partir
dos dados do treinamento [47].

As equagoes relativas a adaptacao sao descritas a seguir. Dada uma amostra
de ruido e os vetores do treinamento da fala hipotetizada (modelo canénico),
X = 11,29, ..., x7, 0 alinhamento probabilistico dos vetores de treinamento dentro
da amostra de ruido nas componentes do modelo, ou seja, para mistura 7 no

modelo canonico, tem-se:

Wipi(xt)
M
Zj:l w;p; ()

onde M é o numero de densidades Gaussianas, w é o peso da mistura e p é a

Pr(ijzy) = (3.1)

funcao densidade de probabilidade.
Entao, Pr(ilz;) e x; sao usados para determinar os parametros estatisticos
ruidosos: peso (n;), média (E;(x)) e variancia (E;(z?)) conforme apresentado nas

equacoes a seguir.
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n; = Z Pr(i|z,) (3.2)

Ey(x) = ni S Pr(ila) (3.3)
Ei(a?) = ni S Pr(if)a? (3.4)

Finalmente, estas estatisitcas estimadas do ruido sao usadas para adaptar os
modelos canonicos gerando um novo modelo. As equagoes de adaptacao relativas

a estes parametros sao:

w; = [og'ni /T + (1 — of Jwi] v (3.5)
fii = o Ey(x) + (1 — o) s (3.6)
67 = af Ei(a®) + (1 — o ) (07 + pif) — i (3.7)

onde:

e w;, y1; and o? sdo peso da mistura, média e variancia do sistema treinado

com dados limpos ou corrompidos;

2

e U;, i and &7 sao peso da mistura, média e variancia apds o processo de

adaptacao;
e n;, E;(x) and E;(2?) sdo as estatisticas ruidosas e

e 7 é o fator de escala usado para garantir que a soma de todos os pesos da

mistura apos a adaptacgao seja igual ao valor unitario.

O coeficiente de adaptagao o controla o quanto da informacao do ruido sera
introduzida no modelo. O intuito é empregar informagoes do ruido de forma a
aproximar o modelo canonico que serd utilizado como referéncia no classificador

ao modelo de fala capturado no ambiente, minimizando o descasamento actstico

entre as condicoes de treino e teste. Os coeficientes de adaptacao oy, ai" e oY
podem assumir valores no intervalo [0, 1) e permitem realizar o balanco entre as
velhas e novas estimativas para pesos, médias e variancias, respectivamente.
Uma boa escolha destes parametros depende do tipo e nivel de ruido, pois va-
lores altos do coeficiente de adaptacao enfatizam as estimativas do ruido enquanto

baixos valores de a tendem a preservar o modelo original.
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E possivel empregar valores diferentes de coeficiente para adaptar pesos, médias
e variancias. Entretanto, o emprego de valores diferentes provée um ganho pe-
queno comparado ao uso de um unico valor, ou seja, o =" ==, no Processo
de adaptacao. Portanto, este trabalho usa um valor tUnico do coeficiente de

adaptagao para todos os parametros, a exemplo do que foi feito em [47].

3.3 Modelo logistico ruidoso

Visto que a escolha de um fator de adaptacao para um determinado tipo e nivel
de ruido é um fator impactante no desempenho do sistema ASR, o presente
trabalho propoe um algoritmo que prové um valor de o baseado nas estatisticas
dos disturbios de fundo focando uma relagao de compromisso entre o desempenho
do sistema e a méxima taxa de acerto de palavras (WA - Word Accuracy) que
serd definida no Capitulo [?7].

O método sugere uma nova aproximag¢ao empirica para a modelagem da
relacao entre a SNR e o coeficiente de adaptacao para determinado tipo e nivel
de ruido. O objetivo é predizer o valor de o para uma larga faixa de diferentes
intensidades do ruido de acordo com as diversas condi¢oes ambientais a partir de
resultados de testes de reconhecimento para um nimero limitado de SNRs.

A técnica proposta tem como foco principal prover um coeficiente de adaptagao
que leve um valor para este parametro que proporcione ganho comparado a res-
posta do sistema usado como referéncia.

As etapas do algoritmo sao:

e O passo inicial consiste em identificar coeficientes de adaptagao no intervalo
[0,1], que proporcionem ganho & resposta do sistema. No experimento foram

empregados os seguintes niveis de SNR: 0, 5, 10, 15 e 20 dB;

e Os processos de reconhecimento realizados demonstraram que o passo inicial
pode retornar um ou mais valores de a e estes nao sao necessariamente
adjacentes. Neste sentido, verificou-se que o valor médio ponderado pela
WA representa adequadamente o modelo, pois considera a influéncia de
cada valor de a conforme Equagao (3.8).

Z WA(®) % afi)
Z WA(®)

o =

(3.8)

onde WA(i) é a taxa de acerto de palavras para cada coeficiente de adap-

tagao proveniente do passo inicial e a’ é o valor médio ponderado que sera
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utilizado nos passos posteriores.

Portanto, apds este passo, existe um conjunto de pares SNR x «.

e O passo final consiste em solucionar o sistema de equagoes proveniente do
estagio anterior, seguido da aproximacao para o modelo da curva logistica.
O modelo utilizado para ajuste paramétrico dos resultados experimentais
possui 3 parametros livres como mostra a Equagao (3.9).

1
f(z) = (= (3.9)
onde z é o nivel do ruido em dB, f(x) é o coeficiente de adaptagao a’. Os
parametros de configuracao a, b e ¢ controlam, respectivamente, inclinagao,
deslocamento horizontal e vertical da curva logistica. Quanto menor o valor
do parametro a, mais rapido é reduzido o valor do « frente a variacao
da intensidade do ruido. A Figura 3.1 mostra diferentes valores para o
parametro a. Se o valor de b diminui, a curva é deslocada para direita e,
vice-versa, conforme demonstrado na Figura 3.2. Quanto menor o valor de
¢, maior é o coeficiente de adaptacao para uma dada SNR, visto que, a
curva ¢é deslocada para cima. Observe a Figura 3.3 com diferentes valores
de c. Esta etapa é imprescendivel na viabilizacao da escolha de coeficientes
« para intensidades de ruido diferentes das usadas na geracao das curvas

que descrevem o comportamento caracteristico de cada distorcao.

0 5 16 15 20
SNR [dB]

Figura 3.1: Ezemplo de diferentes valores para o parametro livre ‘a’



CAPITULO 3. TREINAMENTO MULTI-ESTILO, ADAPTAQAO BAYESIANA E MQDELO
18 LOGISTICO

0 5 1‘0 15 20
SNR [dB]

Figura 3.2: Ezemplo de diferentes valores para o parametro livre ‘b’

0 5 lb 15 20
SNR [dB]

Figura 3.3: Ezemplo de diferentes valores para o parametro livre ‘c’



Capitulo 4

Materiais e Métodos

Este capitulo descreve a base de dados utilizada para avaliacao do sistema ASR
proposto por [50], o sistema de reconhecimento utilizado e a métrica para medicao

do desempenho.

4.1 Base de dados

Para avaliacao dos métodos que sao alvos de estudo deste trabalho optou-se por
utilizar a base de dados gerada por Ynoguti [50]. As gravacoes das locugdes que
formam a base de dados foram efetuadas em ambiente silencioso com taxa de
amostragem de 11.025 Hz e 16 bits.

Esta base de dados foi construida a partir da colaboracao de 40 locutores,
sendo 20 mulheres e 20 homens. Esta foi subdividida com objetivo de formar um
banco de dados para o treinamento e outro para a verificacao de desempenho do
sistema ASR. O conjunto de treinamento conta com 30 locutores (15 mulheres e
15 homens), onde cada um gravou 40 locugoes totalizando 1200 locugoes. Para
avaliagao do sistema, utilizou-se as demais 400 locucoes gravadas pelos outros 10
locutores (5 mulheres e 5 homens). As locugoes que compdem a base foram dis-
tribuidas em 20 listas com 10 frases cada uma segundo [50]. O conjunto conta com
694 palavras do idioma Portugués, o que caracteriza um cenério de vocabulario
de tamanho médio.

Com o objetivo de avaliar o desempenho do sistema ASR em diferentes situ-

acoes, propos-se dois tipos de treinamentos:

e treinamento com dados limpos;

e (reinamento multi-estilo.

19
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Como o proposito é a robustez de sistemas ASRs a ruidos, foram executados
testes com locugoes corrompidas com diferentes tipos de ruidos e relagoes sinal-
ruido. Para atender a estes treinamentos e testes foi necessario produzir uma
base de dados corrompida a partir da base de dados limpa. Isto foi feito com os

sinais de ruido presentes na base Aurora.

4.2 Ruidos da base AURORA

Para gerar as locugoes corrompidas, utilizou-se os oito diferentes tipos de ruido
disponiveis no banco de dados da base AURORA [52]. Estes compreendem: ruido
de aeroporto, balbtcio, carro, exposicoes, restaurante, rua, metro e trem. Estes
ruidos estao disponiveis no formato SHORT com taxa de amostragem de 8 kHz
e resolucao de 16 bits.

A escolha dos ruidos esta calcada no emprego da tecnologia de reconhecimento
de fala em diferentes tipos de ambientes, por exemplo, aplicativos de celulares,
aparelho utilizado por usuarios de diferentes faixas etarias nos mais diversos tipos
de meios [3].

As Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 descrevem o comportamento
dos ruidos no dominio do tempo e da frequéncia.
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Figura 4.1: Representacdo do ruido aeroporto da base AURORA nos dominios do
tempo e da frequéncia
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Figura 4.2: Representa¢do do ruido balbicio da base AURORA nos dominios do tempo
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Figura 4.3: Representacao do ruido carro da base AURORA nos dominios do tempo
e da frequéncia

4.3 Base de dados corrompida artificialmente

Com o objetivo de avaliar o desempenho do sistema ASR em diferentes situacoes,
propos-se dois tipos de treinamentos:
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-40
N
<
o -50f 1
=
©
S -60
c
(‘G_‘)
o - {
o -0
3
s 8
3
L -g0r
0
L
o - L
L -100
&
S
@ -110f
]
o)

_120 1 1 1 1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frequéncia (Hz)
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e treinamento com dados limpos;

e (reinamento multi-estilo.
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Como o propésito é a robustez de sistemas ASRs a ruidos, foram executa-

dos testes com locugoes corrompidas com diferentes tipos de ruidos e relagoes
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Figura 4.8: Representacdo do ruido trem da base AURORA nos dominios do tempo e
da frequéncia

sinal-ruido. Para atender a requisitos foi necesséario produzir uma base de dados
corrompida a partir da base de dados limpa.

O primeiro passo foi realizar a reamostragem da base de dados original uti-
lizando a frequéncia de 8 kHz tornando-a compativel com a frequéncia de amos-
tragem da base AURORA.

Os ruidos disponiveis na base de dados AURORA foram artificialmente adi-
cionadas a base de dados criada por Ynoguti através da ferramenta MATLAB.
Adicionou-se a cada versao original das locucoes da base limpa uma por¢ao do
ruido de mesmo tamanho. Para determinacao da relagao sinal-ruido desejada
utilizou-se a definicao matemédtica da SNR, razao entre a energia do sinal da fala
pela energia do ruido, como descrito pela Equacao (4.1):

Energiasmaldafala
Energia

SNR =10 x log, (4.1)

ruzdo

onde SNR representa a relacao sinal-ruido em dB, Energiasinaidafaa @ energia

do sinal de fala limpo e Energia é a energia do ruido.

ruido

No ambito das locugoes que compoem o banco de dados do treinamento, foi
gerado um novo grupo com 2400 locugoes corrompidas com SNR de 15 dB e 20
dB com cada um dos oito tipos de ruidos da base AURORA, totalizando 19200
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locucoes.

Para compor o banco de dados do teste, foram gerados 8 grupos, um para
cada tipo de ruido da base AURORA, com 400 locugoes corrompidas com SNR
de -5 dB, 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB e 20 dB, totalizando 2400 locugoes por grupo.

A Secao a seguir apresenta particularidades do sistema ASR utilizado nos
testes de reconhecimento.

4.4 O sistema utilizado no reconhecimento de

fala

Nesta segao é descrito detalhes sobre o sistema de reconhecimento utilizado neste
trabalho.

4.4.1 O sistema ASR

O software do sistema ASR baseado em Modelos Ocultos de Markov continuos,
cujos diagramas em blocos dos mddulos de treinamento e reconhecimento sao
representados nas Figuras 4.9 e 4.10, desenvolvido em [50], foi utilizado para
execucao dos testes experimentais.

Este sistema modela cada uma das subunidades fonéticas por um HMM de
3 estados, conforme arquitetura apresentada na Figura 4.11. E, em cada estado
de um HMM foram utilizadas 10 gaussianas. Cada HMM foi inicializado a partir
do algoritmo Segmental K-Means e treinado posteriormente via algoritmo Baum
Welch. O sistema ASR emprega fones independentes de contexto e utiliza como
algotitmo de busca o “One Step” [53]. Empregou-se os parametros acisticos
mel-cepstrais de ordem 12 com suas respectivas primeira e segunda derivadas
(parametros delta e delta-delta), portanto constituem vetores caracteristicos de
dimensao 36. Empregou-se modelo linguistico do tipo bigrama. A transcrigao
fonética da base de dados foi realizada para cada uma das locugoes utilizando 36
subunidades fonéticas conforme mostrado no Anexo A.

A Secao a seguir apresenta algumas métricas utilizadas para medir o desem-

penho de sistemas ASRs.

4.5 Meétricas de avaliacao de desempenho

Existem diversas métricas que permitem avaliar e medir a precisao de sistemas

ASR [54][55][56].
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Figura 4.10: Diagrama em Blocos da Etapa de Reconhecimento

Para avaliar o desempenho do sistema ASR utiliza-se um arquivo de re-

feréncia contendo as informacoes que correspondam as possiveis falas, palavras
ou locugdes que é posteriormente comparado ao dado reconhecido. Alguns soft-

wares de medicao de desempenho de sistemas permitem que esta comparacao seja
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Figura 4.11: Modelo HMM utilizado para cada subunidade fonética

realizada tanto através do alinhamento temporal como do alinhamento textual.
O principal desafio na avaliacao de desempenho é a possibilidade da sentenga
reconhecida ter tamanho diferente da sentenca de referéncia.

A métrica comumente empregada em sistemas ASRs é a taxa de erro de
palavra (WER - Word Error Rate) [54][55][57][58]. Ela permite quantificar e
identificar os tipos de erros cometidos pelo classificador.

Desta forma, WER pode ser definida como:

S+D+1

FER=-___"—"_" 4.2
WER N (4.2)

onde W E'R taxa de erro de palavra, S é o nimero de substitui¢oes, D é o nimero
de delegoes, I é o numero de insercoes e N é o numero total de palavras na
sentenca de referéncia.

Para avaliar o desempenho do sistema ASR utilizado neste trabalho, optou-se
por utilizar a precisao de palavras que é definida como:

WA=1-WER (4.3)

onde W ER taxa de erro de palavra.

Como N é o numero total de palavras na sentenca de referéncia, é possivel
obter-se WER maior que 1 caso hajam mais inser¢oes de palavras do que palavras
corretas na sentenca hipotética. Portanto, é possivel obter valores negativos para
descrever a WA.

Neste trabalho foi empregado o SCLITE [62], para célculo do WER.

4.5.1 SCLITE

O SCLITE é uma ferramenta do pacote SCTK desenvolvido pelo NIST que possi-
bilita contabilizar e avaliar os dados hipotéticos gerados pelos classificadores dos
sistemas de reconhecimento de fala [62].

O principio bésico de funcionamento desta ferramenta baseia-se na comparagao
entre a saida hipotética do classificador e a referéncia e permite coletar varias in-
formacoes estatisticas e realizar uma variedade de relatérios com informagoes

relativas ao desempenho de sistemas ASRs.
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Para este trabalho foi utilizado o seguinte comando para coleta das estatisticas
e geragao do relatorio com detalhes da precisao do sistema:
sclite —i wsj —r arquivo_ref [fmt] —h arquivo_hip [fmt] arquivo_saida

onde a opcao —i define como serao interpretados as identificagoes das locugoes dos
arquivos de entrada, wsj define que cada linha dos arquivos de entrada contém
uma locucao e que cada uma delas é uma sequéncia de palavras seguida pela
sua identifica¢do entre parénteses, —r arquivo_ref [fmt] e —h arquivo_hip [fmt]
sao argumentos de entrada obrigatorios e, indicam, respectivamente, o arquivo
de referéncia e o arquivo que contém as informacoes hipotéticas geradas du-
rante o processo de reconhecimento, [fmt] especifica o formato destes arquivos
e arquivo_saida corresponde ao relatério que conterd todas as informacoes de
desempenho do sistema.

O arquivo de saida do Sclite acima mostra detalhes da taxa reconhecimento de
cada uma das 400 locucgoes de teste. As colunas SPK R, Snt, #Wrd, Corr, Sub,
Del, Ins, Err e S.Err descrevem respectivamente: nimero correspondente a sen-
tenga em analise, nimero de frases na sentenca, niimero de palavras, porcentagem
de palavras corretas, taxa de substituicoes, taxa de palavras deletadas, taxa de
insercao de novas palavras, taxa de palavras erradas e taxa de sentencas erradas.
A linha Sum/Avg mostra a compilagdo do resultado para todas as locugoes da
base de dados de teste.
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sclite: 2.3 TK Version 1.3

Begin alignment of Ref File:'base_reco.txt” and Hyp File:
‘/home/tatiane/Documentos/Software_Reco/hmmreco/resultado/
resultado_10g_adaptado/reco_corrupted/
resultado_gmm10g8k_Tcorrupted_Aairport_alpha015_Rcorrupted_airport_snr10.txt’
Alignment# 1 for speaker 0)

Alignment# 1 for speaker 1)

Alignment# 1 for speaker 398)

Alignment# 1 for speaker 399)

SYSTEM SUMMARY PERCENTAGES by SPEAKER

/home/tatiane/Documentos/Software_Reco/hmmreco /resultado/resultado_10g_
adaptado/reco_corrupted/_gmm10g8k_Tcorrupted_Aairport_alpha015_
Rcorrupted_airport_snr10.txt

SPKR | # Snt | # Wrd | Corr | Sub | Del | Ins | Err S.Err
0) 1 4 75.0 [25.0 [ 0.0 | 25.0 | 50.0 100.0
1) 1 6 1000 0.0 | 0.0 [ 0.0 | 0.0 0.0
2) 1 7 714 [ 143143 |14.3 429 100.0
3) 1 6 1000 0.0 | 0.0 [ 0.0 | 0.0 0.0
397) 1 7 28.6 | 57.1[14.3 | 14.3 | 85.7 100.0
398) 1 6 1000 0.0 | 0.0 [ 0.0 | 0.0 0.0
399) 1 8 50.0 | 37.5[ 125 | 12.5 | 62.5 100.0
| Sum/Avg | 400 | 2620 | 75.5 [21.1] 3.4 | 94 [338 ] 75.5
Mean 1.0 65 [ 756 [21.3] 3.0 | 9.9 [ 343 755
S.D. 0.0 13 | 246 [227] 7.2 [ 148315 43.1
Median | 1.0 70 [833 [155] 0.0 | 0.0 | 286 100.0

Successful Completion




Capitulo 5

Resultados Experimentais

Para avaliacao do comportamento isolado das técnicas de robustez ao ruido apre-
sentadas no Capitulo 3, bem como, a combinacao das mesmas, foram realizadas

as seguintes simulagoes que serao detalhadas nas subsecoes seguintes:

1. na primeira etapa foi realizado o treinamento com locucoes limpas seguido
do reconhecimento de locugoes limpas, para verificar o ganho maximo pos-
stvel numa situacao ideal, ou seja, avaliar o desempenho do sistema ASR

na auseéncia de ruido;

2. na segunda etapa, o HMM treinado com locugoes limpas foi utilizado para
os testes de reconhecimento de locugoes ruidosas com o intuito de veri-
ficar a redugao da WA quando o sistema ASR esta operando em condigoes

adversas;

3. na terceira etapa, o HMM treinado com locucgoes corrompidas por ruido
com SNR 15 dB e 20 dB foi utilizado nos testes de reconhecimento de
locugoes limpas com a finalidade de identificar a influéncia do treinamento
multi-estilo no desempenho do sistema ASR em ambiente livre de ruido. A
escolha destas SNRs foi baseada nos resultados experimentais apresentados
em [48];

4. na quarta etapa, o HMM treinado com locugoes corrompidas por ruido com
SNR 15 dB e 20 dB foi utilizado nos testes de reconhecimento de locucoes
ruidosas, com a finalidade de identificar a influéncia do treinamento multi-

estilo na resposta do sistema ASR;

5. na quinta etapa, o HMM treinado com locucgoes limpas e adaptado para
um determinado tipo e nivel de ruido é empregado nos testes com locucoes

livres de ruido, a fim de medir o ganho proporcionado pelo MAP;

30
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6. na sexta etapa, o HMM treinado com locucoes limpas e adaptado para
um determinado tipo e nivel de ruido é empregado nos testes com locugoes
corrompidas, a fim de medir o ganho proporcionado pelo MAP em condigoes

reais;

7. na sétima etapa, o HMM treinado com locugoes corrompidas por ruido com
SNR 15 dB e 20 dB adaptado para um determinado tipo e nivel de ruido
foi utilizado nos testes com locucoes limpas, para avaliar o desempenho do
sistema proporcionado pela integracao das técnicas propostas na auséncia
de ruido.

8. e, por fim, o HMM treinado com locucoes corrompidas por ruido com SNR
15 dB e 20 dB adaptado para um determinado tipo e nivel de ruido foi
utilizado nos testes com locugoes corrompidas, cujo principal alvo, foi de-

terminar o ganho proporcionado pela combinacao das técnicas propostas.

5.1 Treinamento e reconhecimento utilizando da-

dos limpos

Esta secao apresenta os resultados experimentais para condicao ideal de operagao
do sistema ASR, ou seja, na auséncia de ruido. Para medir seu desempenho nestas
condigoes, o sistema foi treinado a partir dos dados limpos e, posteriormente
foram realizados testes de reconhecimento utilizando a base de teste com locugoes

limpas. A WA obtida foi de 75,6 %.

5.2 Treinamento com dados limpos e reconheci-
mento utilizando locucgoes corrompidas

A Tabela 5.1 apresenta os resultados para o sistema ASR treinado com locucoes
limpas, porém testado com locucoes corrompidas artificialmente por diferentes
tipos e niveis de ruido.

A partir da analise dos resultados apresentados é possivel verificar que houve
uma queda significativa de desempenho do sistema ASR comprovando a sensibi-
lidade deste na presenca de ruido.

Verifica-se que para alguns tipos de ruido com SNR 0 dB, obteve-se um valor

de WA negativo. Isto ocorreu devido ao elevado niimero de erros por insercao.
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Tabela 5.1: WA, em %, para um sistema treinado com locugdes limpas e testado com
locucoes corrompidas

Tipo de SNR —5 | SNR 0 | SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
Ruido dB dB dB dB dB dB
Aeroporto 1,0 -3,8 15,6 44,7 66, 3 66, 3
Balbtcio 0,5 —-2,1 21,6 54,9 69, 6 69, 6

Carro 0,3 4,8 23,3 56,4 70,5 70,5
Exposicoes 0,6 —-3,2 8,3 45,3 68,5 68,5
Restaurante 0,7 4,7 0,7 20,3 52,3 52,3
Rua 2,9 9,3 42,2 66, 4 74,6 74,6
Metro 1,1 —-1,5 11,9 43,9 64,6 64,6
Trem 3,8 6,2 26,8 60,5 73,7 73,7

| Média | 1.4 | 1,8 | 10,8 | 42,2 | 315 | 31,5 |

5.3 Treinamento Multi-Estilo e reconhecimento

utilizando locucoes limpas

Nesta etapa, o sistema foi treinado com base corrompida pelos modelos actisticos
dos 8 tipos de ruido disponiveis na base AURORA com SNR de 15 dB e 20
dB conforme descrito na Segao 4.3. Posteriormente, foram realizados testes de
reconhecimento para base de dados limpa e a WA obtida foi de 74,3 %. Houve
uma queda de apenas 1,3 % comparado ao sistema treinado e testado com locucoes
limpas. Este resultado indica que o descasamento actstico entre as condigoes de
teste e treino interfere no desempenho do sistema.

5.4 Treinamento Multi-Estilo e reconhecimento

utilizando dados corrompidos

A fim de minimizar a influéncia dos disturbios ambientais, empregou-se a técnica
de multi-estilo utilizando locugoes corrompidas com SNR 15 dB e 20 dB seguida
de testes de reconhecimento de locugoes corrompidas.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados experimentais obtidos para diferentes
tipo e niveis de ruido. Verifica-se que esta abordagem proporcionou um ganho
médio de aproximadamente 6,83 % na resposta do sistema comparado ao desem-
penho do sistema treinado com locugoes limpas e testado com dados corrompidos.

Os resultados indicam que para alguns tipos e niveis de ruido houve um ganho
no desempenho do sistema comparado a resposta do sistema treinado e testado

com locugoes limpas, pois o sistema contém informagoes do ruido minimizando o
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Tabela 5.2: WA, em %, para um sistema treinado e testado com locugoes corrompidas

Tipo de SNR —5 | SNR 0 | SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
Ruido dB dB dB dB dB dB
Aeroporto 1,2 3,2 25,4 62,9 78,0 78,0
Balbucio 2,4 4,6 32,2 66, 3 77,1 77,1
Carro 0,3 5,3 31,7 65,8 76,5 76,5
Exposicao 1,2 0,2 16,4 58,2 75,5 75,5

Restaurante 0,5 13,8 4.4 35,5 69, 2 69, 2
Rua 3,4 15,6 56, 1 73,6 75,8 75,8
Metro 0,8 -0,3 18,4 57,9 73,0 73,0
Trem 2,3 7,6 34,0 69,0 78,1 78,1

| Média | 15 | 6,3 | 27,3 [ 61,2 | 65,8 | 658 |

descasamento acustico entre o treinamento e teste.

5.5 ASR treinado com dados limpos, adaptado

com ruido e testado com locucoes limpas

Uma outra proposta para agregar robustez ao sistema foi a técnica MAP. Nesta
etapa, o modelo obtido a partir do treinamento com dados limpos foi adaptado
para cada um dos 8 tipos de ruido (aeroporto, balbtcio, carro, exposi¢ao, restau-
rante, rua, metro e trem) e, posteriomente, foram realizados testes de reconheci-

mento dos dados limpos.

Os testes foram realizados com fator de adaptacao « no intervalo de 0,01 a
0,09 com variacao de 0,01 e, entre 0,1 e 0,95 variando em 0,05. O desempenho
do sistema ASR é apresentado na Tabela 5.3.

Analisando os resultados, verifica-se que certos valores de o proporcionam au-
mento no desempenho do sistema ASR comparado a resposta do sistema treinado
e testado com locugoes limpas, enquanto outros valores provocam uma degradacao
no desempenho. Vale ressaltar que pequenos valores do coeficiente de adaptacao
enfatizam o sinal original enquanto valores maiores dao mais énfase ao ruido.
Assim, conclui-se que o procedimento de adaptacao depende fortemente de uma

escolha adequada para o parametro «.
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Tabela 5.3: WA baseado, em %, um sistema adaptado para determinado tipo de ruido,
treinado e testado com locucdes limpas

’ Q \ Aeroporto \ Balbtcio \ Carro \ Exposicao \ Restaurante \ Rua \ Metro \ Trem ‘

0,0L] 75,4 75,2 | 75,5 75,4 75,3 75,5 | 75,4 | 75,6
0,02| 75,6 75,1 | 75,4 75,8 75,6 75,1 | 75,3 | 75,4
0,03| 75,5 75,0 | 75,1 75,3 75,1 75,8 | 76,0 | 75,5
0,04 | 76,3 75,1 | 75,4 74,9 75,2 75,8 | 75,8 | 75,3
0,05| 75,8 75,2 | 75,9 74,1 75,3 75,2 | 75,7 | 75,3
0,06 | 75,4 75,2 | 75,6 74,1 74,8 75,3 | 75,0 | 75,0
0,07 | 74,8 74,8 | 74,9 73,9 75,0 74,8 | 75,2 | 74,8
0,08 | 74,8 74,1 | 75,1 73,7 75,0 75,0 | 74,9 | 74,9
0,09 | 74,4 74,2 | 75,3 73,7 75,0 75,0 | 74,8 | 74,3
0,10 | 74,4 74,0 | 75,0 72,9 74,8 74,8 | 74,0 | 4,7
0,15| 74,4 73,2 | 74,2 72,1 73,9 741 73,2 | 73,9
0,20 | 74,3 73,1 | 73,3 72,0 74,0 73,9 | 72,5 | 73,6
0,25 74,2 73,2 | 72,0 70,3 73,3 73,1 71,3 | 73,5
0,30 | 73,8 72,5 | 72,9 70, 1 72,6 71,8 | 70,8 | 73,2
0,35 | 72,9 72,6 | 71,5 68,9 72,1 71,1 | 69,5 | 71,2
0,40 | 71,4 72,2 | 69,4 67,7 72,2 70,8 | 67,3 | 71,7
0,45| 70,5 70,3 | 67,7 65,4 71,0 68,5 | 64,4 | 68,4
0,50 | 70,2 69,1 | 66,0 62,5 68,9 67,2 | 63,6 | 66,7
0,55 | 69,1 66,5 | 62,1 57,1 66,3 64,8 | 60,6 | 65,5
0,60 | 65,8 62,0 | 58,7 50,9 65,5 62,8 | 56,7 | 61,3
0,65| 62,8 58,3 | 54,0 15,4 62,6 59,5 | 50,0 | 58,3
0,70 | 58,6 53,6 | 45,5 35,5 58,7 54,8 | 43,2 | 52,7
0,75 | 52,0 46,0 | 35,7 21,6 52,6 49,9 | 33,8 | 43,8
0,80 | 45,5 38,2 | 25,2 10, 1 42,9 42,4 19,0 | 36,8
0,85 | 33,5 30,0 9,9 —0,3 31,1 31,6 | 7,1 | 25,5
0,00 | 18,7 16,8 | —4,1| -8,5 17,4 18,8 | —5,6 | 10,6
0,95| —1,5 0,2 | —=9,0| -9,9 3,9 3.9 | -12,2] 7.6
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5.6 ASR treinado com dados limpos, adaptado
com ruido e testado com locucgoes corrom-
pidas

A fim de avaliar-se o desempenho do sistema ASR adaptado operando em condigoes
ambientais adversas, o modelo canonico resultante do treinamento com dados
limpos foi adaptado para cada um dos 8 tipos de ruidos (aeroporto, balbicio,
carro, exposicao, restaurante, rua, metro e trem) e, entdo, o novo modelo gerado
foi utilizado nos testes de reconhecimento de locugoes corrompidas artificialmente.

Os testes foram realizados com fator de adaptacao no intervalo de 0,01 a 0,09
com variacao de 0,01 e, entre 0,1 e 0,95 variando em 0,05. As WA do sistema
para diferentes tipos e niveis de ruido sao mostradas nas Figuras 5.1, 5.2, 5.3,

5.4, 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8.

100 ‘ ‘ ‘
—— SNR -5dB
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gol —— SNR5dB | |
—— SNR 10dB
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O = e “———‘
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Figura 5.1: WA para o sistema adaptado com ruido de aeroporto e treinamento com
dados limpos

Em geral, os resultados demonstram que quanto menor a SNR maior é a
degradagao do desempenho do sistema devido ao descasamento acustico entre as
condicoes de treinamento e teste. Excepcionalmente, para os ruidos aeroporto,
balbtcio, exposicao e subway, obteve-se um desempenho superior para SNR -5
dB comparado a SNR 0 dB. Do ponto de vista estatistico, o nivel de -5 dB é

agressivo para o sistema fornecendo resultados nao confiaveis.
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Figura 5.2: WA para o sistema adaptado com ruido de balbicio e treinamento com
dados limpos
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Figura 5.3: WA para o sistema adaptado com ruido de carro e treinamento com dados
limpos
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Figura 5.4: WA para o sistema adaptado com ruido de exposicdo e treinamento com
dados limpos
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Figura 5.5: WA para o sistema adaptado com ruido de restaurante e treinamento com
dados limpos
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Figura 5.6: WA para o sistema adaptado com ruido de rua e treinamento com dados
limpos
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Figura 5.7: WA para o sistema adaptado com ruido de metré e treinamento com dados
limpos
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Figura 5.8: WA para o sistema adaptado com ruido de trem e treinamento com dados
limpos

Para alguns tipos e niveis de ruido, obteve-se um valor de WA negativo. Isto
ocorreu devido ao elevado nimero de erros por insercao comparado ao numero
total de palavras corretas.

Verifica-se ainda, que a adaptacao com determinados valores de coeficiente de
adaptacao proporcionou um desempenho melhor nas mesmas condicoes de treino
e teste.

5.7 ASR treinado com Multi-estilo, adaptado

com ruido e testado com locucoes limpas

Tendo como foco avaliar as vantagens propiciadas pela combinacao das técnicas
multi-estilo e MAP, o modelo canonico resultante do treinamento com locugoes
ruidosas foi adaptado com estimativas estatisticas de cada um dos tipos de ruido
disponiveis na base AURORA, formando 8 novos modelos. A partir destes, foram
realizados testes de reconhecimento de dados limpos cujos resultados foram com-
pilados e estao apresentados na Tabela 5.4. Os testes foram realizados com co-
eficiente de adaptacao no intervalo de 0,01 a 0,09 com variagao de 0,01 e, entre
0,1 e 0,95 variando em 0,05.

Verifica-se que os valores menores de @ proporcionaram uma WA maior, con-
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ferindo que o sinal original foi enfatizado. Em poucos casos, houve queda de
desempenho comparado ao sistema treinado através da técnica multi-estilo e tes-
tado com dados limpos e, em outros o MAP proporcionou um ganho.

Tabela 5.4: WA, em %, para um sistema adaptado, treinado com locugoes ruidosas e
testado com locucdes limpas

’ « ‘ Aeroporto ‘ Balbucio ‘ Carro ‘ Exposicao ‘ Restaurante ‘ Rua ‘ Metro ‘ Trem ‘

0,01 74,1 74,1 | 74,0 73,8 74,1 74,0 | 74,0 | 74,0
0,02] 73,8 74,2 | 74,1 73,1 74,0 74,0 | 73,2 | 73,8
0,03 74,4 74,3 | 73,7 72,5 74,0 74,5 | 72,9 | 74,2
0,04 | 74,2 74,3 | 73,8 71,7 73,5 73,6 | 71,9 | 73,6
0,05| 73,9 73,7 | 73,6 71,6 73,7 73,5 | 71,5 | 73,6
0,06 | 73,8 73,8 | 73,6 71,2 73,8 73,2 | 71,8 | 73,6
0,07 | 73,8 73,9 | 73,2 70,7 73,1 72,9 | 71,7 | 72,9
0,08 | 73,7 73,7 | 72,8 71,1 72,9 72,3 | 71,5 | 73,1
0,09 | 73,4 72,9 | 72,6 70,6 72,7 72,1 | 71,1 | 72,9
0,10 | 73,5 72,5 | 72,0 70,4 71,9 71,7 | 70,6 | 72,7
0,15| 72,3 71,4 | 70,5 69,8 71,4 70,4 | 70,0 | 7L,0
0,20 | 70,8 70,1 | 68,5 68,5 70,3 69,4 | 69,4 | 70,2
0,25| 70,0 69,1 | 67,6 66,9 69,5 63,0 | 68,5 | 68,5
0,30 | 69,4 67,2 | 66,6 65,7 69,0 67,3 | 66,7 | 66,9
0,35| 67,9 66,8 | 65,0 64,0 68,2 66,1 | 65,8 | 65,6
0,40 | 66,3 64,7 | 63,1 62,6 67,0 65,7 | 65,3 | 64,6
0,45| 64,2 64,5 | 61,1 59,2 63,9 64,9 | 64,2 | 62,8
0,50 | 62,4 62,1 | 57,4 56,5 62,4 61,9 | 60,6 | 60,6
0,55 | 58,8 59,7 | 53,5 52,3 61,1 59,2 | 56,4 | 57,4
0,60 | 55,4 56,8 | 49,1 45,1 57,1 56,9 | 49,7 | 52,7
0,65| 51,8 52,4 | 42,8 38,3 54,3 53,0 | 43,6 | 47,9
0,70 | 47,1 46,9 | 35,7 31,4 50,0 48,2 | 35,5 | 42,2
0,75 | 41,9 40,4 | 26,1 20,4 43,5 41,8 | 26,8 | 36,8
0,80 | 32,1 31,1 | 14,4 9,9 35,7 35,2 | 15,2 | 27,1
0,85| 20,8 19,9 45 —2.9 26,5 25,0 | 4,5 | 13,9
0,90 5,2 3.8 —45 | —8,9 9,1 9,7 | =6,8 | —1,1
0,95| —7.6 87 | =86 | -9,8 —5,7 —4,5| -7,3 | —10,5
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5.8 ASR treinado com locucoes corrompidas, a-
daptado com ruido e testado com locucoes
ruidosas

Esta Secao consiste da tultima etapa dos testes realizados na qual adaptou-se
o modelo canonico resultante do treinamento com dados corrompidos artificial-
mente dando origem a 8 novos modelos. E importante ressaltar que o mesmo tipo
de ruido foi utilizado nas fases de treinamento e adaptacao. Portanto, o modelo
resultante do treinamento cujos dados utilizados foram corrompidos por ruido de
aeroporto foi adaptado para ruido de aeroporto e, assim, sussessivamente. Poste-
riormente, foram executados testes de reconhecimento de locucoes ruidosas cujos
resultados estao demonstrados nas Figuras 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14, 5.15
e 5.16. Os testes foram realizados com coeficiente de adaptacao no intervalo de
0,01 a 0,09 com variacao de 0,01 e, entre 0,1 e 0,95 variando em 0,05.
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Figura 5.9: WA para o sistema adaptado com ruido de aeroporto e treinamento multi-
estilo

A partir dos resultados, verifica-se que o emprego conjunto das técnicas pro-
porcionou robustez ao sistema ASR aumentando a precisao de reconhecimento
do sistema. Esta proposta proporcionou uma reducao de aproximadamente 2,1%

na taxa de erro de palavras.
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Figura 5.10: WA para o sistema adaptado com ruido de balbiicio e treinamento multi-

estilo

AAAAAA

SNR 15dB

100 : : ‘
—— SNR -5dB
—4— SNR 0dB
g0l —— SNR 5dB
: —— SNR 10dB
-0

vvvvvvvvv

20

AAAAAAA

SNR 20dB

-20
0 0.1 0.2 0.3 0.4

Figura 5.11: WA para o sistema adaptado com ruido de carro e treinamento multi-

estilo
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Figura 5.12: WA para o sistema adaptado com ruido de exposi¢do e treinamento multi-
estilo
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Figura 5.13: WA para o sistema adaptado com ruido de restaurante e treinamento
multi-estilo
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Figura 5.14: WA para o sistema adaptado com ruido de rua e treinamento multi-estilo
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Figura 5.15: WA para o sistema adaptado com ruido de metré e treinamento multi-
estilo
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Figura 5.16: WA para o sistema adaptado com ruido de trem e treinamento multi-
estilo

5.9 Modelagem do coeficiente de adaptacgao

Os resultados apresentados anteriormente mostram que a aplicagao conjunta das
técnicas multi-estilo e MAP propiciaram maior robustez ao ruido reduzindo a
influéncia dos distirbios ambientais no desempenho do sistema ASR.

Visando alcancar a resposta para motivacao principal deste trabalho, que é
identificar uma forma de predizer um valor adequado do coeficiente de adaptacao
para um dado tipo e nivel de ruido, foram realizados estudos dos resultados
obtidos para aplicagao das técnicas multi-estilo e MAP.

O desafio deste trabalho é encontrar um meio de determinar um valor ade-
quado do coeficiente de adaptacao para um dado tipo e nivel de ruido. Tendo em
vista encontrar uma forma de apontar estes valores, o primeiro passo foi identi-
ficar os valores do coeficiente de adaptacao que reduziram a WER comparado a
referéncia, que neste caso é o sistema treinado com locugoes ruidosas de 15 dB e
20 dB e testado com locucgoes ruidosas.

Para analise dos resultados dos testes, considerou-se que valores da taxa de
acertos acima do valor de referéncia sao valores aceitaveis, uma vez que intro-
duziram ganho no processo de reconhecimento. Desta forma, foi determinada a
faixa de valores do fator de adaptacao para cada tipo e nivel de ruido, conforme
mostrado na Tabela 5.5.

As Figuras 5.17, 5.18, 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23 e 5.24 mostram a relacao entre
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Tabela 5.5: Faiza dtima de valores do coeficiente de adapta¢do para cada tipo e nivel

de ruido
Tipo de SNR —5 SNR 0 SNR 5 SNR 10 SNR 15 SNR 20
Ruido dB dB dB dB dB dB
Aeroporto | 0,03-0,85 | 0,01-0,80 | 0,01-0,75 | 0,01-0,55 — —
Balbtcio 0,01-0,40 | 0,03-0,04 | 0,01-0,60 0,15 — —
0,07-0,45
Carro 0,06-0,70 | 0,01-0,60 | 0,01-0,60 | 0,03-0,25 — —
Exposicao | 0,01-0,35 | 0,01-0,60 | 0,01-0,65 0,03 — —
0,15
Restaurante 0,10 0,02 0,01-0,65 | 0,01-0,55 0,01 0,01
0,20-0,60 | 0,04-0,45 0,03-0,05 | 0,03-0,05
Rua 0,02-0,04 | 0,01-0,30 | 0,02-0,10 — 0,01-0,04 | 0,01-0,04
0,06
Metro 0,01-0,80 | 0,01-0,75 | 0,01-0,70 | 0,01-0,35 0,01 0,01
0,07-0,08 | 0,07-0,08
0,1 0,1
Trem 0,06 0,01-0,80 | 0,01-0,65 | 0,01-0, 20 — —
0,08-0,70

SNR x a que fornece maxima WA, cujos valores estao no intervalo apresentados

na Tabela 5.5.

0.9r

0.81

SNR [dB]

Figura 5.17: Valores de o que fornecem mdzima WA para ruido de aeroporto

De forma a ilustrar a andlise desenvolvida, a Figura 5.25 mostra os valores dos

coeficientes de adaptacgao para diferentes niveis do ruido aeroporto. E importante

salientar que existe uma nuvem de valores do coeficiente que proporcionam ganho

ao sistema comparado a referéncia.

Uma vez determinada a regiao de valores, o passo seguinte foi identificar
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Figura 5.18: Valores de a que fornecem mdazxima WA para ruido de balbicio
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Figura 5.19: Valores de o que fornecem mdzima WA para ruido de carro
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Figura 5.20: Valores de o que fornecem mdzima WA para ruido de exposicdo
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Figura 5.21: Valores de a que fornecem mdazxima WA para ruido de restaurante
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Figura 5.22: Valores de a que fornecem mdzxima WA para ruido de rua
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Figura 5.23: Valores de o que fornecem mdzima WA para ruido de metro
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Figura 5.24: Valores de o que fornecem mdzima WA para ruido de trem
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Figura 5.25: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptacdo para ruido de
aeroporto
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como chegar a uma solugao que permitisse descrever o comportamento do fator
de adaptacao para os diferentes tipos e intensidades de cada ruido.

Ao se analisar os dados provenientes da Figura 5.25, nao foi possivel deter-
minar uma curva que descrevesse o valor adequado para cada nivel do ruido.
Porém, estudos seguintes mostraram que a média ponderada poderia modelar o
comportamento da variacao do coeficiente de adaptagao o para cada SNR e, que
este poderia ser aproximado a uma curva logistica.

Anadlise similar foram realizadas para os demais ruidos: balbucio, carro, ex-
posicao, restaurante, rua, metro e trem, conforme pode ser verificado nas Figuras
5.26, 5.27, 5.28, 5.29, 5.30, 5.31 e 5.32.

: :
Valores ponderados de a
0.9r * Valores de a acima do valor de referéncia

0.61

0.3+

0.2+

0.1[ I b

SNR [dB]

Figura 5.26: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptacdo para ruido de
balbicio
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Figura 5.27: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptacdo para ruido de
carro
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Figura 5.28: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptacdo para ruido de
exPosiCan
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Figura 5.29: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptacdo para ruido de
restaurante
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Figura 5.30: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptacao para ruido de
U
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Figura 5.31: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptag¢do para ruido de
metro
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Figura 5.32: Regido de valores aceitdveis para coeficiente de adaptag¢do para ruido de
trem

Seguindo o modelo proposto no Capitulo [?], uma vez identificados os valores
6timos do coeficiente o para cada tipo e nivel de ruido, conforme mostrado na
Tabela 5.5, foram calculados os respectivos o ponderados, cujos valores podem
ser verificados nas Tabelas 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13.

Tabela 5.6: Comparacao entre desempenhos obtidos para valores de o ponderado e
mdzimo para Tuido de aeroporto

SNR | WA de « para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA mdxima | mdxima % o/ (%)
(%) (%) (%)

0 3,2 0, 6500 7,3 0, 3387 6,3 3,1
5 25,4 0, 4500 32,1 0,2779 31,1 5,7
10 62,9 0, 1500 66, 2 0, 1950 65,6 2,7
15 78,0 0,0100 77,8 — — —
20 78,0 0,0100 77,8 — — —

Nas Tabelas 5.6, 5.7, 5.9, 5.11 e 5.13 é possivel verificar que para alguns
niveis de SNR nao existe um valor para a ponderado, pois nenhum dos testes
realizados retornou WA maior que a WA de referéncia. Para alguns casos, a
adaptagao introduziu uma pequena queda de desempenho ou, simplesmente, nao
proporcionou ganho. Entretanto, os resultados monstram que a combinagao das
técnicas resulta em boa relagao custo beneficio.

Baseado no algoritmo proposto e resultados experimentais obtidos durante
a etapa de reconhecimento, através da ferramenta matematica, MATHCAD,
obteve-se os valores para os parametros livres a, b e ¢ que permitem a carac-

terizacao da relacao entre SNR e coeficente de adaptacao para cada um dos oito
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Tabela 5.7: Comparacao entre desempenhos obtidos para valores de o« ponderado e
mdzximo para Tuido de balbicio

SNR | WA de « para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA méxima | maxima o o (%)
(%) (%) (%)

0 4,6 0, 1500 5,9 0,2172 5,8 1,2
5 32,2 0, 2000 37,4 10,2139 37,1 4,9
10 66, 3 0, 1500 66,7 | 0,1500 66,7 0,4
15 77,1 0,0100 76,9 — — —
20 77,1 0,0100 76,9 — — —

Tabela 5.8: Comparacdo entre desempenhos obtidos para valores de «

mdximo para ruido de carro

ponderado e

SNR | WA de « para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA méxima | maxima o o (%)
(%) (%) (%)

0 5.3 0.3000 7.1 ]0.2167] 6.0 0.7
5 31,7 0, 3500 37.3 10,2195 | 36,3 | 4.6
10 65, 8 0, 1500 67,7 0,1017 67,5 1,7
15 76,5 0,0400 76,6 0,0350 76,3 —0,2
20 76,5 0,0400 76,6 0,0350 76,3 —0,2

Tabela 5.9: Comparacdo entre desempenhos obtidos para valores de o ponderado e
mdximo para ruido de exrposi¢ao

SNR | WA de « para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA méxima | maxima o o (%)
(%) (%) (%)

0 0,2 0, 4000 1,8 0,2310 1,0 0,8
5 16,4 0, 0900 23,5 0, 2283 23,1 6,7
10 58, 2 0, 1500 58,7 0,1267 58,0 —0,2
15 75,5 0,0200 75,5 — — —
20 | 7.5 0,0200 75,5 - - -
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Tabela 5.10: Comparacdo entre desempenhos obtidos para valores de o ponderado e
mdzximo para Tuido de restaurante

SNR | WA de « para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA méxima | maxima o o (%)
(%) (%) (%)

0 13,8 0, 2500 15,4 | 0,1751 14,8 1,0
5 4,4 0, 3500 9,1 0,2371 8,5 4,1
10 35,5 0, 3500 41,6 0,1976 41,1 5,6
15 69, 2 0, 0300 69,7 10,0325 69,7 0,5
20 69, 2 0, 0300 69,7 | 0,0325 69,7 0,5

Tabela 5.11: Comparagao entre desempenhos obtidos para valores de o ponderado e
mdximo para ruido de rua

SNR | WA de Q para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA méxima | maxima o o (%)
(%) (%) (%)

0 15.6 0, 2000 8.6 |0.1043] 184 | 2.8
5 56, 1 0,0700 57,1 0, 0600 56, 3 0,2
10 73,6 0,0200 73,6 — — —
15 75,8 0,0200 77,1 0,025 76,8 1,0
20 75,8 0,0200 77,1 0,025 76,8 1,0

Tabela 5.12: Comparagao entre desempenhos obtidos para valores de o

mdximo para ruido de metro

ponderado e

SNR | WA de « para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA méxima | méxima o % (%)
(%) (%) (%)

0 —0,3 0, 4000 3,4 0,3186 2,7 3,0
5 18,4 0, 3000 25,8 0,2594 25,6 7,2
10 57,9 0, 0500 61,8 0,1193 61,7 3,8
15 73,0 0, 0800 73,4 0, 0650 72,9 —0,1
20 | 73,0 0, 0800 73.4 10,0650 | 72,9 | —0,1
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Tabela 5.13: Comparacdo entre desempenhos obtidos para valores de o ponderado e
mdzximo para Tuido de trem

SNR | WA de « para WA WA para | AWA
(dB) | referéncia | WA méxima | maxima o o (%)
(%) (%) (%)

0 7,6 0, 4500 12,6 0,3174 12,1 4,5
5 34,0 0,4500 40,7 | 0,2398 38,8 4,8
10 69,0 0, 0400 70,0 10,0749 | 69,9 | 0,9
15 78,1 0,0100 78,1 — — —
20 78,1 0,0100 78,1 — — —

modelos de distorgao disponiveis na base AURORA. Na Tabela 5.14 verifica-se
os valores para cada um destes parametros.

Tabela 5.14: Parametros para modelagem paramétrica usando fung¢do logistica

‘ Noise ‘ a ‘ b ‘ c ‘
Aeroporto | —0,104175 | —0,810155 | 0, 186922
Balbtcio —0,319246 | 1,338508 | —0,009345
Carro —0,442008 | 1,445377 | —0,025966
Exposicao | —0,124371 | 1,049212 0, 028005
Restaurante | —0,148612 | 1,701653 | —0,020750
Rua —1,264809 | 2,320370 | —0,014900
Metro —0,131225 | 1,000045 | —0,049691
Trem —0,299248 | 0,882365 0,000910

A partir dos valores apresentados na Tabela 5.14 tracou-se os graficos que
permitem a determinagao do valor de « para diferentes condigoes ruidosas. Nas
Figuras 5.33, 5.34, 5.35, 5.36, 5.37, 5.38, 5.39 e 5.40 verifica-se o comportamento
de cada distorcao, bem como, relaciona-la com o valor que retorna o desempenho

maximo do sistema.

5.10 Analise da Parametrizagao Logistica

Nesta Sec¢ao sao apresentados os resultados experimentais que validam o método
proposto.

No intuito de validar as curvas logisticas apresentadas na Secao anterior,
escolheu-se aleatoriamente trés valores de diferentes niveis de SNR (2 dB, 7 dB
e 12 dB). Uma vez obtido o valor do coeficiente « oriundo das curvas, para cada
intensidade dos diferentes ruidos, executou-se a adaptacao seguida do teste de re-

conhecimento. A WA obtida em cada teste foi comparada ao valor de referéncia
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5.34: Clurva logistica para ruido de balbiicio
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Figura 5.35: Curva logistica para ruido de carro
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Figura 5.36: Curva logistica para ruido de exposi¢do
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Figura 5.37: Curva logistica para ruido de restaurante
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Figura 5.38:

Curva logistica para ruido de rua
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Figura 5.39: Curva logistica para ruido de metro
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Figura 5.40: Curva logistica para ruido de trem
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(WA para o sistema treinado e testado com dados corrompidos). O processo de
validacao das curvas propostas consiste em verificar se a taxa de acertos obtida
foi maior que a de referéncia.

As Tabelas 5.15, 5.16 e 5.17 apresentam os resultados experimentais encon-
trados nos processos de reconhecimento. Verifica-se, claramente, que no geral
houve uma melhora no desempenho do sistema para todos os tipos de ruido uti-
lizados. No pior dos casos, o processo nao retornou ganho, porém a taxa obtida
foi igual ao valor de referéncia. Desta forma, comprova-se que as curvas logisticas
provenientes da modelagem proposta sao validas para o levantamento do valor
adequado de « para um dado nivel de ruido.

Tabela 5.15: WA para SNR = 2 dB usando o valor de o proveniente da curva logistica

Tipo de a da WA de WA usando | AWA

ruido Curva | Referéncia a Curva (%)
Logistica (%) Logistica (%)

Aeroporto 0,4591 7,9 12,8 4,9
Balbticio | 0, 1310 10,5 15,4 4,9
Carro 0,1147 12,5 15,9 3,4
Exposicao 0, 1865 2,4 6,9 4,5
Restaurante | 0, 1401 6,1 7,5 1,4
Rua 0,0227 30,3 31,5 1,2
Metro 0,2702 2,3 9,0 6,7
Trem 0, 1844 12,3 15,6 3,3

Tabela 5.16: WA para SNR = 7 dB usando o valor de o proveniente da curva logistica

Tipo de a da WA de WA usando | AWA

ruido Curva | Referéncia a Curva (%)
Logfstica (%) Logistica (%)

Aeroporto 0,3333 39,8 47,3 7,5
Balbtcio 0, 0366 48,7 50,3 1,6
Carro 0,0365 49,8 50,8 1,0
Exposicao |0, 0999 31,3 38,4 7.1
Restaurante | 0,0813 11,4 15,5 4,1
Rua 0,0149 65,9 65,9 0,0
Metro 0,1777 33,9 40,8 6,9
Trem 0,0476 51,6 53,4 1,8
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Tabela 5.17: WA para SNR = 12 dB wusando o wvalor de « proveniente da curva
logistica

Tipo de a da WA de WA usando | AWA

ruido Curva | Referéncia a Curva (%)
Logfstica (%) Logistica (%)

Aeroporto 0,2048 71,7 72,4 0,7
Balbtcio 0,0150 73,7 74,2 0,5
Carro 0,0271 73,9 73,9 0,0
Exposicao 0, 0450 69,1 69, 6 0,5
Restaurante | 0,0505 53,2 54,9 1,7
Rua 0,0149 76,0 76,0 0,0
Metro 0,1205 66, 8 67,3 0,5
Trem 0,0104 74,6 74,0 0,0




Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Consideracoes finais

Os estudos que nortearam o presente trabalho demonstram que o descasamento
acustico entre as condigoes de treinamento e teste causam uma queda drastica de
desempenho dos sistemas automaticos de reconhecimento de fala. Neste contexto,
a aplicacao conjunta das técnicas treinamento multi-estilo e adaptacao Bayesiana
agrega robustez contra as distor¢oes ambientais indesejadas promovendo uma
melhora significativa no desempenho dos sistemas de reconhecimento automéatico
de fala continua. Entretanto, verifica-se na literatura que um dos desafios da
aplicagao da adaptagao baseada no critério Maximo a Posteriori é encontrar o
valor adequado do coeficiente de adaptacao para um dado tipo e nivel de ruido
a ser utilizado no processo de adaptacao que antecede a fase de reconhecimento
de fala. Este procedimento de busca em geral é feito em forma de varredura,
0 que representa um alto custo computacional, o que é ruim para um sistema
que deve operar em tempo real. Portanto, este fator pode impactar a aplicacao
conjunta das técnicas em tarefas que demandam rapido tempo de processamento,
tais como: controle de sistemas veiculares, aplicacoes ligadas & seguranca fisica,
controle de dispositivos dedicados a pessoas portadoras de deficiéncias, interfaces
para controle de processos industriais, entre outras.

Desta forma, este estudo concentra-se na avaliacao e validacao de um al-
goritmo que modela o comportamento da variagao do coeficiente de adaptacao
de acordo com a intensidade e tipo da distor¢cao ambiental indesejada presente
no meio durante a etapa de reconhecimento. Este algoritmo baseia-se no ajuste
paramétrico que aproxima o comportamento do sistema a uma funcao decrescente
do tipo logistica. Os resultados experimentais obtidos para os valores do coefi-
ciente de adaptacao relacionados a uma determinada relacao sinal-ruido, tomados

das curvas propostas para cada um dos tipos de ruido (aeroporto, balbicio, carro,

62



6.2. SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS 63

exposicao, restaurante, rua, metrd e trem), comprovaram a eficicia do método
apresentado. Portanto, quando comparado aos valores de referéncia (WA para
o sistema treinado e testado com locugdes corrompidas), verificou-se um ganho
médio de aproximadamente 3 %.

Uma vantagem proporcionada pelo algoritmo proposto neste trabalho é que
uma vez detectado e identificado o tipo e intensidade de ruido no presente mo-
mento do reconhecimento em aplicagoes reais, o valor adequado do coeficiente
a ser utilizado na etapa de adaptacao pode ser facilmente verificado a partir dos
dados das curvas tracadas reduzindo a complexidade computacional e tempo de
processamento. Vale ressaltar que o método nao necessariamente retorna o valor
de a que proporciona o maximo ganho possivel ao sistema. O foco principal do
método é facilitar a escolha do coeficiente de adaptacao que retorne melhora no
desempenho do ASR para toda a faixa experimental (SNR entre -5 dB e 20 dB).

6.2 Sugestao para trabalhos futuros

Seguindo a linha de pesquisa na area de processamento de voz no que se diz
respeito a minimizar os efeitos indesejados causados pelas condigoes ambientais
adversas em tarefas de reconhecimento de fala, verifica-se a constante busca por
técnicas de adaptagao e redugao da influéncia do ruido. Geralmente, verifica-se a
aplicacao de dados corrompidos artificialmente na andlise e validacao de métodos,
conforme estudo realizado neste trabalho. Desta forma, uma interessante pesquisa
a ser realizada é a verificagao e validacao do modelamento proposto utilizando
uma base de dados gravada em ambientes reais, avaliando, portanto, nao ape-
nas a influéncia do ruido aditivo na resposta do sistema mas também o ruido
convolucional.

Outro tema importante a ser explorado é o estudo estatistico dos ruidos. Uma
vez detectado o ruido presente durante a fase de reconhecimento, é possivel veri-
ficar a correlagao do mesmo com os modelos de distor¢oes previamente conheci-
das. Desta forma, pode-se identificar qual curva logistica proposta no presente

trabalho é a mais aplicavel no processo de adaptagao numa aplicacao real.
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Anexo B

Resultados do processo de
reconhecimento para o sistema
treinado com locucoes limpas,
adaptado com ruido e testado

com locucoes corrompidas
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Tabela B.1: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
ltmpos, adaptado com ruido de aeroporto e testado com locucoes ruidosas

a | SNR —5 | SNRO|SNR5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
dB dB dB aB aB dB
0,0l | 1,3 —2.9 | 16,7 | 45,6 66,5 66,5
0,02] 1,6 —3,0 | 17,8 | 46,2 66,5 66,5
0,03 1,9 —2,8 | 18,5 | 47,3 66,3 66,3
0,04 1,9 —2,1 | 19,4 | 47,9 67,3 67,3
0,05 21 ~1,5 | 19,9 | 48,5 67,3 67,3
0,06 | 2.4 1,2 | 19,8 | 49,2 67,4 67,4
0,07| 2,6 —1,4 | 20,0 | 49,2 67,8 67,8
0,08 2,2 —0,8 | 21,2 | 50,0 67,6 67,6
0,09 2,3 —0,2 | 21,2 | 50,5 67,9 67,9
0,10 2,6 —0,3 | 21,8 | 50,7 67,3 67,3
0,15| 2,8 1,3 | 22,7 | 51,6 | 68,5 | 68,5
0,20 | 2,9 1,4 | 22,9 | 51,8 68,3 68,3
0,25| 3,0 2.4 | 22,3 | 51,6 68, 1 68, 1
0,30 | 3,2 2.6 | 23,7 | 51,6 68,2 68,2
0,35 | 3.3 1,8 | 24,0 | 51,9 68,3 63,3
0,40 | 3,2 1,7 | 24,1 | 52,4 68, 4 68, 4
0,45 | 3,1 2.3 | 24,4 | 52,6 67,2 67,2
0,50 | 3,0 2,7 | 25,0 | 53,0 | 66,5 66,5
0,55| 3,2 2,8 | 24,4 | 52,7 65,6 65,6
0,60 | 3,4 2,8 | 23,1 | 52,3 63,0 63,0
0,65| 3,1 2.1 | 22,6 | 50,0 60,3 60,3
0,70 | 2,8 1,0 | 20,3 | 48,1 57,9 57,9
0,75 | 2,2 1,1 | 19,3 | 41,9 52,6 52,6
0,80 | 2,3 0,7 | 16,3 | 37,3 45,3 45,3
0,85 | 2,4 —0,2 | 11,5 | 29,3 35,6 35,6
0,90 | 2,1 2.5 | 5,9 18,5 23,1 23,1
0,95 | 2,2 —6,6 | —2,0 | 3,8 2.7 2.7
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Tabela B.2: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
ltmpos, adaptado com ruido de balbicio e testado com locucoes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20

aB dB aB dB aB aB
0,0L] 0,7 —2,4 [ 23,0 | 55,5 70,2 70, 2
0,02] 0,8 —2.4 | 23,7 | 55,3 70,0 70,0
0,03 0,8 —1,7 | 24,8 | 56,3 70,5 70,5
0,04 1,1 —2,0 | 25,3 | 56,8 70,4 70,4
0,05| 1,2 ~1,9 | 25,5 | 56,1 71,2 71,2
0,06 1,2 1,5 | 25,6 | 56,0 70,8 70,8
0,07 1,1 —1,5 | 27,0 | 56,7 71,2 71,2
0,08 1,0 —1,4 | 27,6 | 57,6 | 71,5 | 71,5
0,09 1,3 1,1 | 28,4 | 57,8 71,2 71,2
0,10 1,2 —0,7 | 28,3 | 57,8 | 71,5 | 71,5
0,15| 1,0 —0,2 | 29,9 | 58,1 70,8 70,8
0,20 0,4 0,8 | 30,6 | 58,6 69,9 69,9
0,25| 0,2 1,9 | 31,3 | 58,8 | 70,1 70, 1
0,30 | —1,6 1,9 | 30,8 | 584 | 69,3 69,3
0,35| —0,7 | 2,5 | 31,9 | 58,6 63,9 68,9
0,40 | —0,7 | 3,5 | 31,1 | 57,9 68,8 68,8
0,45 | 0,0 3.4 | 30,5 | 57,4 | 68,1 68, 1
0,50 | 0,5 3,0 | 30,3 | 558 66,9 66,9
0,55| 0,4 3,2 | 28,7 | 55,4 | 65,2 65, 2
0,60 | 0,7 3,1 | 28,6 | 52,5 62,9 62,9
0,65| 0,7 2,0 | 28,7 | 50,1 59,7 | 59,7
0,70 | 0,6 1,1 | 26,1 | 45,9 54,2 54,2
0,75| 0,5 0,3 | 21,5 | 40,9 49,4 | 49,4
0,80 | 0,1 1,8 | 17,4 | 35,38 42,7 | 42,7
0,85| —0,2 | —2,4 | 13,0 | 29,2 31,9 31,9
0,90 —-1,1 | —6,1 | 5,5 18,3 20, 8 20,8
0,95| -3,1 | —9,0 | —0,8 | 4,7 3,8 3,8
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Tabela B.3: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
ltmpos, adaptado com ruido de carro e testado com locucoes ruidosas

a |SNR —5 | SNRO[SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
dB dB dB aB aB dB
0,0l] 0,3 52 | 24,3 | 56,8 70,8 70,8
0,02] 0,2 4,6 | 24,5 | 57,2 71,1 71,1
0,03 0,2 50 | 25,5 | 57,2 71,6 71,6
0,04 0,2 54 | 26,3 | 57,2 71,9 71,9
0,05| 0,2 6,3 | 256 | 57,6 | 72,4 | 72,4
0,06 | 0,2 55 | 25,5 | 58,0 72,1 72,1
0,07 | 0,2 56 | 25,7 | 58,0 72,3 72,3
0,08 0,2 55 | 25,9 | 58,4 72,1 72,1
0,09| 0,2 52 | 26,2 | 58,0 72,0 72,0
0,10 0,2 45 | 26,6 | 57,7 71,3 71,3
0,15 0,3 4,5 | 27,1 | 57,9 72,0 72,0
0,20 | 0,4 53 | 27,6 | 58,1 72,4 | 72,4
0,25| 0,4 48 | 27,0 | 58,8 | 72,2 72,2
0,30 | 0,3 4,8 | 27,3 | 58,3 71,1 71,1
0,35| 0,4 4,8 | 26,6 | 57,9 70,4 70,4
0,40 | 0,4 50 | 28,1 | 58,5 69,0 69,0
0,45| 0,5 45 | 29,8 | 57,6 63,7 | 68,7
0,50 | 0,7 4,4 | 29,9 | 57,8 67,4 67,4
0,55| 0,6 3,2 | 28,8 | 56,7 66,0 66,0
0,60 | 0,6 2.0 | 27,4 | 53,5 63,9 63,9
0,65| 0,7 1,6 | 25,3 | 49,5 57,3 57,3
0,70 | 0,7 1,0 | 23,0 | 44,1 49,4 | 49,4
0,75 | 1,3 —0,3 | 18,8 | 37,0 12,6 | 42,6
0,80 | 1,3 1,5 | 14,4 | 26,1 29,4 29,4
0,85| 0,9 ~3,6 | 6,9 16,2 18,3 18,3
0,00 —0,1 | -7,2 | —0.7 | 3,8 2,3 2.3
0,95| —1,7 | —10,7| —7.7 | —8,2 | —10,0 | —10,0
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Tabela B.4: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
limpos, adaptado com ruido de exposicdo e testado com locucoes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20
aB dB aB dB aB aB
0,0L] 0,7 —3,4 ] 9,2 47,2 69,6 69,6
0,02] 1,0 —4,4 | 10,0 | 47,8 | 69,7 | 69,7
0,03 1,0 —3,9 | 11,0 | 48,6 69,3 69,3
0,04 1,0 —3,5 | 12,0 | 48,9 | 69,7 | 69,7
0,05| 1,1 —3,2 | 12,3 | 49,5 | 69,6 69,6
0,06 | 1,2 —2,7 | 12,5 | 48,8 | 69,7 | 69,7
0,07 1,5 2,4 | 12,6 | 48,3 69,5 69,5
0,08 1,3 —2,6 | 12,7 | 48,4 | 68,8 68,8
0,09| 1,3 —3,1 | 13,0 | 48,6 63,9 68,9
0,10 | 1,1 2,4 | 13,1 | 48,9 68,6 68,6
0,15 0,6 1,9 | 14,2 | 48,6 67,7 | 67,7
0,20 | 0,2 1,8 | 14,8 | 47,4 | 66,8 66,3
0,25| 0,3 1,0 | 14,8 | 47,3 65,9 65,9
0,30 0,2 —1,1 | 13,7 | 46,7 | 65,5 65,5
0,35| 0,1 —1,3 | 14,8 | 46,3 64,3 64,3
0,40 | 0,0 ~1,9 | 14,6 | 45,2 63,2 63,2
0,45| 0,2 1,5 | 14,4 | 43,6 62,4 62,4
0,50 | 0,3 —1,3 | 13,9 | 41,7 59,2 59,2
0,55| 0,2 1,1 | 12,5 | 39,2 55, 1 55,1
0,60 | 0,4 1,4 | 11,6 | 36,0 51,4 51,4
0,65| 0,4 —1,8 | 11,3 | 33,8 47,5 47,5
0,70 0,5 —2.6 | 9,4 28,6 38,5 38,5
0,75 | 0,3 —3,0 | 6,8 19,7 28,7 | 28,7
0,80 | 0,5 —5,0 | 3,0 11,8 17,9 17,9
0,85| 0,1 5,6 | —2,3 | 4,4 5,5 5,5
0,90 -0,5 | —6,8 | —5,4 | —-3,3 | —-3,8 | —3,8
0,95| —-4,4 | —10,6 | —-8,6 | —10,5 | —-9,8 | —9,8
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Tabela B.5: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
ltmpos, adaptado com ruido de restaurante e testado com locucoes ruidosas

a | SNR =5 | SNR O | SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20

dB dB dB aB aB dB
0,01 | —1,2 51 | —3,2 | 21,5 52,3 52,3
0,02 —1,1 53 | —3,1 | 22,4 53,0 53,0
0,03| -0,8 56 | —2,5 | 23,4 53,6 53,6
0,04 —0,9 55 | —2,6 | 23,2 54,1 54,1
0,05| —1,3 6,8 | —1,8 | 23,9 54,5 54,5
0,06 | -0,8 6,0 | —1,9 | 24,3 54,6 54,6
0,07 —1,0 58 | —1,5 | 255 55, 2 55,2
0,08 —1,1 56 | —1,3 | 26,2 55, 2 55,2
0,09 —1,8 50 | —1,2 | 26,3 55,6 55,6
0,10 —1,4 51 | —1,5 | 26,4 56, 1 56, 1

0,15| —1,7 5,6 0,2 27,9 56,6 56,6
0,20 —1,8 5,7 2,1 28,0 | 56,0 56,0
0,25 | —2,2 6,2 2,3 27,9 | 56,9 | 56,9
0,30 | —2.4 74 | 2,7 27,6 56,8 56,8
0,35| —2,2 7,0 1,1 27,1 55,7 | 55,7
0,40 | —2,5 6,8 1.6 26,9 56,3 56,3
0,45 | —2,1 6,7 1,6 26,6 55,0 55,0
0,50 | —2,2 5,4 0,5 26, 4 54,8 54,8
0,55| —2,6 6,3 0,9 26,3 53,6 53,6

0,60 —2,9 54 | —0,4 | 26,5 51,3 51,3
0,65| —2.5 53 | —0,7 | 253 50, 1 50, 1
0,70 | —2.4 6,2 | —0,4 | 252 47,0 | 47,0
0,75 | —2,8 | 4,6 | —0,8 | 23,4 | 43,4 | 43,4
0,80 | —3,9 2.6 | —1,4 | 19,4 36,0 36,0
0,85 | —b5,1 0,0 | —3,6 | 14,1 27.7 27,7
0,90 —0,7 | —3,4 | —5,8 | 6,4 19,5 19,5

0,95| —6,9 | —8,8 | —104 | —2,2 3,9 3,9
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Tabela B.6: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
limpos, adaptado com ruido de rua e testado com locuc¢oes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20

aB dB aB dB aB aB
0,01 2,1 9,0 | 42,9 | 65,8 | 74,9 | 74,9
0,02] 1,9 9,2 | 43,7 | 65,9 74,6 74,6
0,03 2,1 8,0 | 43,9 | 66,1 74,6 74,6
0,04 2,0 9,1 | 44,5 | 65,8 74,7 74,7
0,05 | 2,1 9,6 | 45,0 | 65,4 74,3 74,3
0,06 1,7 9,8 | 45,4 | 65,8 73,3 73,3
0,07 1,3 10,4 | 44,4 | 65,6 73,4 73,4
0,08 0,9 10,0 | 43,8 | 65,5 73,0 73,0
0,09 0,0 9,5 | 44,0 | 65,8 72,3 72,3
0,10 —1,0 | 10,3 | 43,6 | 65,5 72,1 72,1
0,15| —-8,5 | 10,7 | 43,1 | 64,9 71,4 71,4
0,20 | —11,4 | 9,7 | 42,8 | 62,6 70,5 70,5
0,25| —11,5 | 9,0 | 41,5 | 61,1 70,7 70,7
0,30 | —10,6 | 9,2 | 40,4 | 60,6 69,0 69,0
0,35| —10,8 | 9,0 | 39,1 | 59,4 | 68,2 68, 2
0,40 | —11,5 | 9,4 | 37,1 | 58,9 63,0 68,0
0,45 | —11,7 | 8,7 | 36,9 | 58,6 65,7 | 65,7
0,50 | —12,1 | 7.1 | 36,0 | 57,8 64,7 | 64,7
0,55 | —14,4 | 6,1 | 33,7 | 552 63,0 63,0
0,60 | —16,7 | 4,6 | 31,7 | 51,8 59,6 59,6
0,65| —18,9 | 4,1 | 30,1 | 49,5 57,8 57,8
0,70 | —19,5 | 0,6 | 26,0 | 44,8 52,2 52,2
0,75 | —18,7 | —2,5 | 21,9 | 39,9 48,0 48,0
0,80 | —19,0 | —6,3 | 17,3 | 34,5 40,0 40,0
0,85| —19,4 | —8,2 | 11,5 | 24,4 | 31,4 31,4
0,90 | —17,9 | —11,3 | 2,3 13,3 19,6 19,6
0,05| —15,8 | —16,1 | —5,9 | 0,6 2.5 2,5
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Tabela B.7: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
ltmpos, adaptado com ruido de metro e testado com locugdes ruidosas

a |SNR —5 | SNRO[SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
dB dB dB aB aB dB
0,0L] 0,9 —1,5 | 12,9 | 45,1 65,3 65,3
0,02] 0,9 1,2 | 13,1 | 46,8 66,5 66,5
0,03| 0,8 —0,7 | 13,6 | 47,4 67,0 67,0
0,04 0,8 —0,3 | 13,8 | 47,6 67,0 67,0
0,05| 0,8 0,2 | 14,9 | 48,0 66,9 66,9
0,06 | 0,7 —0,1 | 15,0 | 48,4 66,4 66, 4
0,07| 0,8 0,1 | 15,2 | 48,4 66,9 66,9
0,08 0,8 —0,2 | 16,1 | 48,8 66,3 66,3
0,09 0,9 —0,3 | 15,8 | 48,3 | 67,1 | 67,1
0,10| 0,8 0,1 | 16,1 | 48,6 66,3 66,3
0,15| 0,8 0,3 | 16,7 | 48,7 67,0 67,0
0,20 1,0 1,2 | 16,8 | 48,4 66, 2 66, 2
0,25 1,1 1,3 | 16,7 | 48,4 65,9 65,9
0,30 | 1,3 1,5 | 17,4 | 48,9 | 66,2 66,2
0,35 | 1,2 1,1 | 18,2 | 48,5 64,5 64,5
0,40 | 1,1 0,8 | 17,9 | 48,5 63,2 63,2
0,45 | 1,3 1,6 | 18,8 | 48,5 62,8 62,8
0,50 | 1,3 2,2 | 18,5 | 48,2 62,0 62,0
0,55| 1,5 1,8 | 17,4 | 47,1 59,6 59,6
0,60 | 1,6 1,5 | 17,9 | 44,7 55,9 55,9
0,65| 1,7 0,5 | 16,1 | 42,3 52,7 | 52,7
0,70 | 1,8 0,5 | 15,2 | 38,1 46,9 | 46,9
0,75 | 1,6 0,9 | 10,6 | 32,4 | 40,2 40,2
0,80 | 1,4 —0,6 | 7.5 25,3 29,6 29,6
0,85| 0,9 —2.8 | 2,9 13,9 16,0 16, 0
0,90 0,3 6,1 | —3,5 | 1,3 1,0 1,0
0,95| —1,1 | —9,3 | -85 | —-7,7 | —9,2 | —9,2
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Tabela B.8: Taxa de acertos de palavras, em %, para um sistema treinado com dados
limpos, adaptado com ruido de trem e testado com locucoes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20
aB dB aB dB aB aB
0,0l 3,7 6,8 | 27,7 | 60,7 73,5 73,5
0,02| 3,4 6,9 | 28,8 | 61,6 | 73,9 | 73,9
0,03 3,2 6,9 | 28,6 | 61,9 73,6 73,6
0,04 3,2 7.1 | 29,0 | 62,0 | 73,7 73,7
0,05| 3,2 7.3 | 29,4 | 61,7 73,4 73,4
0,06 | 3,2 7.3 | 29,0 | 61,9 73,1 73,1
0,07 3,2 7.2 | 29,2 | 61,8 73,1 73,1
0,08 | 3,1 7.3 | 29,3 | 61,4 73,1 73,1
0,09 3,1 6,7 | 29,8 | 61,1 73,1 73,1
0,10 3,1 6,8 | 29,9 | 61,1 73,5 73,5
0,15| 3,0 7.1 | 31,6 | 61,8 73,5 73,5
0,20 | 2,6 8,3 | 32,3 | 62,0 | 72,3 72,3
0,25| 2,6 85 | 31,7 | 61,1 73,0 73,0
0,30 | 2.6 8,7 | 31,4 | 61,8 72,2 72,2
0,35| 2,5 8,0 | 31,3 | 61,6 71,5 71,5
0,40 | 2.6 9.4 | 31,1 | 61,0 71,5 71,5
0,45| 2,5 9,2 | 30,7 | 60,9 69,9 69,9
0,50 | 2,5 9,4 | 30,9 | 60,4 | 68,0 68,0
0,55 | 2.3 9,0 | 30,9 | 59,4 | 65,3 65,3
0,60 | 2.5 8,9 | 29,0 | 56,3 63,1 63, 1
0,65| 2.6 8,3 | 28,5 | 53,5 59,8 59,8
0,70 | 2,6 7.5 | 26,4 | 50,5 55,9 55,9
0,75 | 2,0 55 | 23,5 | 45,9 51,6 51,6
0,80 | 1,4 54 | 20,5 | 38,3 41,6 41,6
0,85 | 0,4 2,0 | 16,0 | 29,1 29,8 29,8
0,90 0,1 0,1 9,3 15,2 14,5 14,5
0,95| —0,6 | —48 | —1,9 | —1,0 | —2,1 | —21
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Tabela C.1: Taza de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de aeroporto, treinado e testado com locugdes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20
aB dB aB dB aB aB
0,0l 1,2 3,6 | 26,7 | 63,7 | 77,8 | 77,8
0,02 1,2 3,7 | 27,4 | 63,5 77,6 77,6
0,03 1,3 40 | 28,3 | 63,8 77,3 77,3
0,04 1,3 4,2 | 28,9 | 64,0 77,2 77,2
0,05| 1,3 4,1 | 28,7 | 63,8 77,6 77,6
0,06 1,3 40 | 29,6 | 63,9 77,5 77,5
0,07 1,4 4,4 | 295 | 64,3 77,4 77,4
0,08 1,6 48 | 30,0 | 64,7 77,0 77,0
0,09 1,5 48 | 30,2 | 650 76,8 76,8
0,10 1,5 4,6 | 29,4 | 65,0 76,9 76,9
0,15| 1,8 4,8 | 30,3 | 66,2 76,0 76,0
0,20 1,9 50 | 31,6 | 655 75,7 75,7
0,25| 21 55 | 32,1 | 652 75,1 75,1
0,30 | 2.6 6,1 | 31,2 | 65,6 74,4 74,4
0,35| 2,9 6,5 | 31,4 | 66,1 73,3 73,3
0,40 | 2,8 6,7 | 31,8 | 65,1 72,7 72,7
0,45 | 3,1 6,9 | 32,1 | 643 71,8 71,8
0,50 | 3,0 6,6 | 31,1 | 63,9 70,9 70,9
0,55| 3,0 7.0 | 30,8 | 63,2 63,6 68,6
0,60 | 2,7 6,9 | 30,3 | 61,6 66,5 66,5
0,65| 2,4 7.3 | 28,5 | 58,6 62,7 | 62,7
0,70 | 2,4 7.1 | 26,6 | 55,0 58,2 58,2
0,75 | 2,3 52 | 25,5 | 47,1 51,5 51,5
0,80 | 1,9 3.5 | 22,5 | 41,1 43,7 | 43,7
0,85| 1,5 1,7 | 17,1 | 30,7 | 31,6 31,6
0,90 0,8 0,2 | 8,3 16,8 14,5 14,5
0,95| 0,2 4,8 | —2,3 | —1,4 | —3,9 | -39
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Tabela C.2: Tazxa de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de balbicio, treinado e testado com locucgoes ruidosas

a |SNR —5 | SNRO[SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
dB dB dB aB aB dB
0,0l 2,6 4,4 | 33,3 | 66,0 | 76,9 | 76,9
0,02 3,1 4,4 | 340 | 66,3 76,5 76,5
0,03 3,2 46 | 342 | 66,0 75,8 75,8
0,04 3,3 4,6 | 349 | 66,2 75,5 75,5
0,05 3,3 43 | 36,2 | 658 75,2 75,2
0,06 | 3,4 4,5 | 36,1 | 66,0 74,9 74,9
0,07 | 3.4 4,9 | 36,4 | 65,2 74,7 74,7
0,08 3.3 50 | 36,5 | 65,3 74,5 74,5
0,09 3,3 52 | 36,3 | 65,2 74,6 74,6
0,10| 3,5 5,9 | 36,6 | 65,6 74,4 74,4
0,15| 3,5 59 | 36,7 | 66,7 | 73,7 73,7
0,20 | 3,5 58 | 37,4 | 65,4 73,5 73,5
0,25| 3.3 55 | 36,3 | 64,8 72,0 72,0
0,30 | 3,1 5.3 | 36,9 | 63,4 70,6 70,6
0,35| 3,0 50 | 35,3 | 64,1 69, 2 69,2
0,40 | 2,7 48 | 36,0 | 62,3 63,7 | 68,7
0,45| 2,3 4,7 | 352 | 6L,3 66,9 66,9
0,50 | 1,2 4,1 | 359 | 59,5 65,3 65,8
0,55| 0,2 2.8 | 33,9 | 59,3 63,6 63,6
0,60 —0,3 2.1 | 33,4 | 57,0 60,5 60,5
0,65| —0,3 1,8 | 31,6 | 53,1 58, 1 58, 1
0,70 | —0,6 1,0 | 28,2 | 48,9 53,9 53,9
0,75 | —1,0 0,2 | 24,5 | 43,1 47,6 | 47,6
0,80 | —1,5 | —0,9 | 20,1 | 36,6 39,2 39,2
0,85| —2,1 | —3,5 | 12,9 | 26,3 29,0 29,0
0,90 -3,3 | 4,7 | 6,3 15,2 14,4 14,4
0,95| —-4,5 | —7.6 | —0,9 | —2,6 | —5,5 | —5,5
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Tabela C.3: Taza de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de carro, treinado e testado com locucgoes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20
aB dB aB dB aB aB
0,0l 0,3 58 | 32,7 | 658 76,3 76,3
0,02 0,3 6,3 | 33,5 | 6538 76,5 76,5
0,03| 0,3 6,6 | 33,7 | 659 | 76,6 | 76,6
0,04 0,3 6,5 | 33,5 | 66,7 | 76,6 | 76,6
0,05| 0,3 6,3 | 33,3 | 67,0 76,0 76,0
0,06 | 0,4 6,1 | 340 | 66,8 75,3 75,3
0,07 | 0,4 6,4 | 33,9 | 66,8 75,3 75,3
0,08 0,5 6,3 | 34,8 | 67,1 75,0 75,0
0,09 0,5 6,2 | 34,9 | 67,4 74,7 74,7
0,10 0,5 59 | 34,8 | 67,4 74,0 74,0
0,15| 0,6 6,5 | 35,2 | 67,7 | 73,4 73,4
0,20 0,6 6,1 | 35,8 | 66,0 72,4 72,4
0,25| 0,8 6,5 | 36,6 | 6509 71,9 71,9
0,30 | 0,9 71 | 35,8 | 64,4 71,0 71,0
0,35| 1,0 6,8 | 37,3 | 64,3 70,6 70,6
0,40 | 0,9 6,4 | 36,8 | 63,8 69,0 69,0
0,45| 1,5 7.0 | 37,0 | 62,7 | 66,4 66,4
0,50 | 1,4 6,6 | 36,5 | 61,9 64,2 64,2
0,55| 1,4 6,4 | 35,6 | 59,2 61,3 61,3
0,60 | 1,3 55 | 33,4 | 56,0 56,9 56,9
0,65| 1,0 50 | 30,4 | 50,8 51,0 51,0
0,70 0,5 3,7 | 27,0 | 45,3 44,0 44,0
0,75 | —0,2 0,4 | 22,5 | 36,5 36,3 36,3
0,80 | —1,1 | —1,5 | 18,7 | 27,2 22,5 22,5
0,85| —2,5 | —3,2 | 11,0 | 14,8 9,7 9,7
0,90 | -3,8 | —6,3 | 3,2 2,6 2.1 | —2.1
0,95| -87 | -8,8 | —6,8 | —5,1 | -7.3 | —-7,3
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Tabela C.4: Tazxa de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de exposicao, treinado e testado com locugdes ruidosas

a |SNR —5 | SNRO[SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
dB dB dB aB aB dB
0,0l | 1,3 1,1 | 18,3 | 58,1 75,0 75,0
0,02 1,4 0,9 | 19,8 | 58,1 75,5 | 75,5
0,03| 1,6 0,7 | 20,5 | 58,3 75,2 75,2
0,04 1,6 0,6 | 20,4 | 57,9 75,2 75,2
0,05| 1,8 0,9 | 21,5 | 57,7 74,8 74,8
0,06 1,8 1,0 | 21,8 | 581 74,6 74,6
0,07 1,9 0,7 | 22,4 | 57,7 74,8 74,8
0,08 1,9 0,7 | 22,9 | 57,7 74,5 74,5
0,09 2,1 1,0 | 23,5 | 57,6 74,2 74,2
0,10 2,1 0,9 | 23,3 | 58,1 73,9 73,9
0,15| 2,8 0,6 | 23,1 | 58,7 | 72,5 72,5
0,20 3,1 0,9 | 22,9 | 58,2 71,7 71,7
0,25| 3,2 1,3 | 22,8 | 57,5 70,8 70,8
0,30 | 3,2 1,1 | 22,1 | 55,2 69,7 | 69,7
0,35| 2,9 1,6 | 21,6 | 55,0 68,6 68,6
0,40 | —0,3 1,8 | 21,6 | 54,4 66, 2 66,2
0,45| —0,8 1,3 | 22,0 | 52,3 64, 4 64, 4
0,50 | —0,9 1,2 | 21,0 | 49,7 61,4 61,4
0,55| —0,8 0,4 | 20,2 | 48,3 58,7 | 58,7
0,60 | —1,2 0,7 | 17,1 | 45,9 53,8 53,8
0,65 —1,1 0,1 | 17,3 | 41,2 43,8 | 48,8
0,70 | —1,1 | —0,6 | 14,1 | 355 43,2 43,2
0,75 | —1,1 | —1,9 | 13,1 | 28,2 31,4 31,4
0,80 | —2,7 | —2,3 | 7.3 18,2 18,4 18,4
0,85| —-3,1 | —3,1 | 2,5 5,8 5,9 5,9
0,90 | —4,6 | —4,5 | —3,5 | —4,9 | —7,2 | —7,2
0,95| —6,5 | -7,9 | —7.6 | —-9,4 | -89 | -89
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Tabela C.5: Taza de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de restaurante, treinado e testado com locuc¢oes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20
aB dB aB dB aB aB
0,0l] 0,4 13,8 | 4,7 | 359 69,4 69,4
0,02 0,4 13,9 | 5,3 36,9 69, 2 69,2
0,03| 0,4 13,8 | 5,9 37,0 | 69,7 | 69,7
0,04 0,4 13,9 | 5,6 37,0 69,6 69,6
0,05| 0,5 14,0 | 6,6 37,9 69,3 69,3
0,06 0,5 14,0 | 7.1 38,1 63,9 68,9
0,07] 0,5 14,2 | 7.4 38,8 63,7 | 68,7
0,08 0,5 145 | 7,7 | 3838 68,8 68,8
0,09 0,5 15,1 | 7.8 39,1 69,0 69,0
0,10 1,3 14,7 | 7,6 39,2 63,7 | 68,7
0,15 0,5 14,7 | 83 | 40,0 67,7 | 67,7
0,20 0,7 15,2 | 7,9 | 41,1 67,4 67,4
0,25| 0,9 15,4 | 8,8 | 40,5 66,6 66,6
0,30 | 0,9 14,8 | 8,8 | 41,4 | 67,4 67,4
0,35| 0,8 14,6 | 9,1 | 41,6 | 66,6 66,6
0,40 | 1,1 14,5 | 8,0 | 40,7 | 64,7 | 64,7
0,45 | 1,2 13,9 | 8,1 40,0 63,7 | 63,7
0,50 | 1,2 12,0 | 6,9 38,4 | 61,6 61,6
0,55| 1,0 12,2 | 58 36,6 60,4 60,4
0,60 | 0,9 11,6 | 6,5 34,7 57,9 57,9
0,65| 0,5 10,0 | 4,8 33,6 54,8 54,8
0,70 | —0,5 7.9 2,4 31,6 50,4 50,4
0,75 | —1,0 6,5 1,4 27,9 46,7 | 46,7
0,80 | —1,5 4,0 0,3 23,4 | 38,7 | 38,7
0,85 | —2,6 2,1 | —0,8 | 17,9 31,3 31,3
0,00 | —2,7 | —2,7 | 5,3 | 81 17,8 17,8
0,95| —-3,6 | —9,0 | —9,0 | —-1,8 | —1,0 | —1,0
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Tabela C.6: Tazxa de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de rua, treinado e testado com locucoes ruidosas

a |SNR —5 | SNRO[SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20
dB dB dB aB aB dB

0,0l] 3,4 16,3 | 55,9 | 73,6 | 76,8 76,8
0,02| 3,5 17,0 | 56,3 | 73,6 | 77,1 | 77,1
0,03| 3,5 16,6 | 56,9 | 72,9 76,8 76,8
0,04 3,5 16,6 | 56,3 | 72,7 76,0 76,0
0,05| 3,4 16,7 | 56,6 | 72,9 75,2 75,2

0,06 | 3,6 17,4 | 56,3 | 72,4 74,8 74,8
0,07| 3,5 17,7 | 57,1 | 72,1 74,9 74,9
0,08 3.3 18,5 | 56,9 | 71,7 74,5 74,5

0,09| 3,2 18,2 | 56,3 | 71,7 73,9 73,9
0,10 3,3 18,1 | 56,8 | 72,0 73,3 73,3
0,15| 3,1 18,6 | 56,0 | 71,1 72,6 72,6
0,20 2,7 18,6 | 54,0 | 70,0 71,9 71,9
0,25| 2,6 17,4 | 53,1 | 68,4 70,4 70,4
0,30 | —0,4 | 16,3 | 52,2 | 66,6 68,4 68,4
0,35| —-3,0 | 15,3 | 50,1 | 65,7 67,3 67,3
0,40 | —3,8 | 13,3 | 49,0 | 646 65,5 65,5
0,45 | —4,8 | 13,1 | 47,3 | 63,2 64,8 64,8
0,50 | —6,4 | 12,1 | 44,9 | 61,2 63,9 63,9
0,55| —-7,7 | 9,8 | 40,9 | 59,8 61,4 61,4
0,60 | —8,5 8,3 | 38,2 | 56,3 57,6 57,6
0,65| —9,2 7.3 | 35,0 | 51,5 55,0 55,0
0,70 | —-9,7 | 3,6 | 31,8 | 46,7 51,2 51,2
0,75 | —11,3 | 1,5 | 26,6 | 41,8 46,1 46,1

0,80 | —12,0 | —0,3 | 21,8 | 33,5 37,3 37,3
0,85 | —13.7 | —3,6 | 15,5 | 24,7 25,4 25,4
0,90 | —15.6 | —7,4 | 6,9 12,5 11,8 11,8
0,05| —17.1 | —12,3| —5,3 | —-3,2 | —3,2 | —3,2
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Tabela C.7: Taza de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de metro, treinado e testado com locucoes ruidosas

o« |SNR —5[SNRO|SNR5[SNR 10| SNR 15 | SNR 20
aB dB aB dB aB aB
0,01 4,7 0,8 | 19,9 | 60,2 73,1 73,1
0,02| 4,5 0,5 | 20,7 | 60,3 72,5 72,5
0,03| 4,5 1,0 | 21,8 | 60,4 72,1 72,1
0,04 | 4,6 L1 | 22,1 | 61,2 73,0 73,0
0,05| 5,0 1,3 | 22,6 | 61,8 | 72,7 72,7
0,06 5,2 1,5 | 22,4 | 61,7 72,7 72,7
0,07 | 5,4 1,8 | 23,0 | 61,7 73,2 73,2
0,08 | 5,5 1,7 | 22,9 | 61,1 73,4 | 73,4
0,09| 5,4 1,3 | 23,5 | 61,7 72,8 72,8
0,10 6,0 1,9 | 23,6 | 6L,6 73,1 73,1
0,15| 6,3 2,0 | 24,6 | 61,1 71,2 71,2
0,20 6,3 2,1 | 24,0 | 60,8 71,6 71,6
0,25| 6,4 32 | 25,4 | 61,5 70,2 70,2
0,30 | 6,7 3,2 | 25,8 | 59,2 69,5 69,5
0,35| 6,8 2,6 | 25,2 | 59,2 68,2 68, 2
0,40 | 6,6 34 | 25,4 | 57,8 67,3 67,3
0,45| 7,0 3,2 | 25,2 | 57,0 65,6 65,6
0,50 | 7,0 2,9 | 25,1 | 55,9 63,4 63,4
0,55 | 6,7 2,7 | 23,8 | 54,6 61,5 61,5
0,60 | 6,5 2,3 | 23,2 | 50,3 57,4 57,4
0,65| 5,8 2,6 | 21,3 | 46,6 51,6 51,6
0,70 | 5,3 1,1 | 19,6 | 44,4 | 47,3 47,3
0,75 | 4,9 0,7 | 16,5 | 37,3 38,8 38,8
0,80 | 2,8 —0,5 | 12,2 | 28,6 31,3 31,3
0,85 | 0,4 —3,4 | 7,4 20,3 15,8 15,8
0,90 —3,1 | —5,6 | 2,2 5,2 0,7 | —0,7
0,95| —6,6 | —8,4 | —6,1 | —6,5 | —6,2 | —6,2
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Tabela C.8: Tazxa de acertos de palavras, em %, para um sistema adaptado com ruido
de trem, treinado e testado com locugdes ruidosas

a | SNR =5 | SNR O | SNR 5 | SNR 10 | SNR 15 | SNR 20

dB dB dB aB aB dB
0,0l 2,2 8,1 | 35,1 | 68,9 | 78,1 | 78,1
0,02 22 8,4 | 35,4 | 69,7 77,9 77,9
0,03 2,2 8,2 | 35,5 | 69,7 77,4 77,4
0,04 2,3 8,9 | 36,5 | 70,0 | 77,2 77,2
0,05| 2,3 8,9 | 37,2 | 70,0 | 76,4 76,4
0,06 | 2,4 9,1 | 37,2 | 70,0 | 75,8 75,8
0,07 | 2.3 9,4 | 37,4 | 69,8 76,1 76, 1
0,08 2.5 9,7 | 37,9 | 69,6 76,3 76,3

0,09| 2,5 10,1 | 38,5 | 69,5 76,3 76,3
0,10 2,6 10,3 | 38,9 | 69,5 75,9 75,9
0,15 2,9 10,9 | 38,6 | 69,0 74,5 74,5
0,20 2,9 11,3 | 39,6 | 69,4 73,5 73,5
0,25| 3,2 11,9 | 38,9 | 68,5 72,8 72,8
0,30 | 3,1 12,1 | 38,9 | 67,9 72,6 72,6
0,35| 2,9 12,2 [ 40,0 | 66,9 71,2 71,2
0,40 | 2,8 12,4 | 40,0 | 67,7 69,3 69,8
0,45 | 3,0 12,6 | 40,7 | 66,5 67,9 67,9
0,50 | 3,0 12,4 | 40,0 | 64,4 64,9 64,9
0,55| 2,9 11,6 | 38,9 | 63,5 63,5 63,5
0,60 | 2,7 11,8 | 38,6 | 59,8 60, 1 60, 1
0,65| 2,6 11,1 | 35,3 | 54,6 55,5 55,5
0,70 | 2.6 10,6 | 33,0 | 51,0 49,4 | 49,4

0,75 | 2,1 9,7 | 31,2 | 44,8 45,0 | 45,0
0,80 | 1,3 9,4 | 25,9 | 39,5 35,3 35,3
0,85 | 0,2 6,6 | 18,7 | 29,7 25,2 25,2
0,90 —0,6 2.5 9,1 14,4 7.4 7.4

0,95| —-2,2 | —3,0 | —2,2 | —4,4 | —6,7 | —6,7
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