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RESUMEN

En este trabajo se estudia la dereverberacion de sefales de habla a partir de algoritmos
de aprendizaje profundo. Se implementa una red neuronal convolucional tipo autoencoder con
conexiones de salto, basada en el estado del arte actual, para estimar mascaras de amplitud
que realicen la dereverberacién del habla en el dominio de la transformada de tiempo corto
de Fourier. Uno de los problemas de esta tarea es la escasa cantidad de datos disponibles, por
lo que se analizan técnicas de generaciéon y aumentacién de datos, evaluando su impacto en el
desempeno del sistema. Ademas, se evalla el efecto que tiene el ordenamiento de los datos de
entrenamiento y el tratamiento de la informacién de fase. Los resultados indican que las técni-
cas de generacién y aumentacion de datos permiten mejorar el rendimiento final del sistema.
A su vez, ordenar los datos de entrenamiento con un tiempo de reverberacion creciente tuvo
un impacto positivo en las métricas de evaluacion. Por Gltimo, se proponen mejoras al enfoque

utilizado, y lineas futuras de investigacién.

Palabras clave: “Dereverberacion del habla”; “Redes Neuronales Convolucionales”; “Res-

puestas al Impulso”

Vi



SUMMARY

In this research, speech dereverberation based on deep learning algorithms is studied. A
convolutional neural network model called autocoder with skip connections is implemented,
following the current state of the art. The neural network is developed to estimate amplitude
masks that perform speech dereverberation in the short-time Fourier transform domain. One
of the issues of this particular task is the lack of a large training dataset, so generation and
augmentation techniques were analyzed, evaluating the impact on model’s performance. In
addition, ways to handle phase information and data during training were studied. The results
show that the generation and augmentation techniques allow to improve the model’s perfor-
mance. Moreover, sorting the training data from smallest to largest reverberation time results
in better evaluation metrics. Finally, improvements for the implemented model and future lines

of research were proposed.

n, « n, «

Keywords: “Speech dereverberation”; “Convolutional Neural Networks”; “Room Impulse

Response”
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 FUNDAMENTACION

Las tecnologias de procesamiento digital de sefiales de voz mostraron grandes avances en
las Ultimas décadas, llegando a ocupar un rol importante en nuestro dia a dia. Las investiga-
ciones realizadas en este campo impulsaron diversas aplicaciones basadas en el andlisis de la
voz humana [1][2]. Estas aplicaciones, en mayor o menor medida, deben lidiar con una carac-
teristica intrinseca a cualquier emisién sonora dentro de un recinto: la reverberacién. Esto se
debe principalmente a que las senales de voz se obtienen a partir de un transductor que no
siempre se encuentra cercano a la fuente que se desea registrar, provocando que la sefal regis-
trada contenga la reverberacion propia del entorno. Esta reverberacion interfiere con la seial
de voz, produciendo una reduccién en el rendimiento de aquellas aplicaciones que dependen
de la integridad de dicha seial, como por ejemplo: Reconocimiento del habla [3], verificacién
del hablante? [4] y localizacion del hablante [5].

Si bien esta problematica fue abordada desde el enfoque de diversas técnicas de procesa-
miento de sefales, en los Ultimos afos ocurrieron grandes avances producto de la implementa-
cion de una tecnologia emergente de amplio crecimiento en el ambiente cientifico: los algorit-
mos de aprendizaje profundo. La capacidad y robustez de estos métodos a la hora de resolver
problemas pertinentes al procesamiento de imagenes y deteccidén de patrones se ha visto tam-
bién reflejada en el campo de la dereverberacion de habla. Actualmente, los sistemas basados
en modelos de aprendizaje profundo representan el estado del arte, tanto en dereverberacién
del habla como otras tareas de audio, desplazando a enfoques mas clasicos del procesamien-
to de senales. Sin embargo, alin quedan desafios por resolver, como por ejemplo: la falta de
bases de datos masivas de sefales acusticas especificas como respuestas al impulso reales, la
seleccion de una representacion 6ptima de las sefiales que permita explotar sus caracteristicas
intrinsecas, las formas de evaluar y cuantificar el desempeno de los sistemas, entre otros.

Por este motivo, esta investigacion pretende realizar un andlisis de estas probleméaticas des-

de el punto de vista de la ingenieria de sonido, para comprender las limitaciones de los modelos

1Debe distinguirse entre reconocimiento del habla y verificacion del hablante. Lo primero refiere a poder distin-
guir qué palabras fueron dichas, y lo segundo refiere a identificar quién es el que esta pronunciando las palabras.



actualmente utilizados en este campo de estudio, analizar alternativas posibles a la escasez de

datos y poder aportar al progreso y mejora del rendimiento de dichos modelos.

1.2 OBIJETIVOS

1.2.1 Objetivo general

El objetivo general de esta investigacién es implementar un algoritmo de dereverberacion

de senales de voz a partir del uso de redes neuronales y algoritmos de aprendizaje profundo.

1.2.2 Objetivos especificos

m Realizar una revision de las técnicas utilizadas para resolver el problema de dereverbera-

cion.

» Disefar e implementar una arquitectura de red neuronal para dereverberacién de senales

de voz en lenguaje Python.

» Analizar técnicas de prey post procesamiento de datos, estudiando el impacto que tienen

en el rendimiento del algoritmo.
m Optimizar el sistema propuesto, y evaluar los resultados obtenidos de manera objetiva.

» Estudiar y analizar técnicas de generacién y aumentacién de datos, evaluando su impacto

en el desempeno del sistema implementado.

1.3 ESTRUCTURA DE LA INVESTIGACION

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte referido a las técnicas de dereverberacion
de senales del habla. En el capitulo 3 se detalla el marco teérico necesario para el seguimiento
y comprension de este trabajo. En este se abordan tres teméticas principales: la representa-
cion de senales de audio en el dominio espectral mediante la transformada de tiempo corto
de Fourier, el concepto de reverberacién y su relacién con la respuesta al impulso, y por ulti-
mo la aplicaciéon de redes neuronales convolucionales y algoritmos de aprendizaje junto con

las principales técnicas de procesamiento. En el capitulo 4 se especifica de manera detallada la



metodologia seguida a lo largo de este trabajo, y se brinda toda la informacién necesaria para
replicar los experimentos realizados. En el capitulo 5 se presentan los resultados de los experi-
mentos y se hace un analisis critico de los mismos. En el capitulo 6 se exponen las conclusiones
generales del trabajo, y por Gltimo, en el capitulo 7 se proponen lineas futuras de investigacién

relacionadas con el presente trabajo.



CAPITULO 2: ESTADO DEL ARTE

En los Gltimos anos se ha registrado un marcado desarrollo y progreso en el campo del
procesamiento de sefales del habla. En este campo, la dereverberacion ocupa un rol crucial,
debido al impacto negativo que genera la presencia de reverberacién en muchas aplicaciones.

Los primeros enfoques que apuntaron a resolver el problema de la dereverberacién se orien-
taron al modelado o registro de las respuestas al impulso y la estimacién de filtros inversos a
partir de estas [6]. Como el efecto de la reverberacion en una senal se puede pensar como el
resultado de una convolucién entre una sefal anecoica y una respuesta al impulso, este enfo-
gue apunta a estimar la respuesta al impulso con el fin de poder generar un filtro inverso que
permita realizar una deconvolucién de la sefal para poder revertir el efecto de la respuesta del
recinto, recuperando la sefal en su estado anecoico. Sin embargo, esta metodologia presenta
varios inconvenientes, como el hecho de considerar que las respuestas al impulso provienen de
sistemas lineales e invariantes en el tiempo, lo cual no siempre se cumple en la practica [7], o
bien, el hecho de que la respuesta no siempre pueda ser deducida de manera directa y deba
ser estimada.

También surgieron trabajos enfocados en modelar matematicamente la sefal de habla anecoi-
ca [8]. Algunos de estos trabajos consistian en estimar la senal de habla mediante predicciéon
lineal y calcular el residuo, el cual contiene informacién sobre la reverberacion en la sefial. Esta
senal de residuo se utilizd para estimar filtros variantes en el tiempo que, al aplicarse a la se-
fal de habla, lograban eliminar parte de la reverberacion [9]. Otro enfoque consistié en utilizar
multiples transductores y aplicar técnicas de factorizacién matricial, como la descomposicion
en valores singulares (SVD), sobre las sefales captadas [10]. Algunas caracteristicas propias de
las sefnales de habla, como la estructura armoénica [11] y el indice de modulacién [12], fueron
explotadas para eliminar los efectos de la reverberacién.

Posteriormente, se aplicé la idea de la sustraccion espectral [13] [14] que basicamente con-
siste en la estimacion del espectro de potencia generado por la reverberacion a partir de mode-
los estadisticos. En 2006, Wang et. al. aplicaron este enfoque combinado con el de la estimacion
de filtros inversos logrando presentar avances importantes en la efectividad de los algoritmos

[15].



El uso de mascaras binarias ideales en el dominio temporal-frecuencial para extraer las se-
fales buscadas [16] es un enfoque muy utilizado, el cual tiene su origen en el campo del analisis
computacional de escenas auditivas [17]. Las mascaras se definen como ideales ya que su ob-
tencion requiere del conocimiento de la sefnal buscada y de la sefal que interfiere. El uso de
estas mascaras implica primero realizar una transformacién de la sefal de entrada de manera
de trasladarla al dominio tiempo-frecuencia (por ejemplo, calculando un espectrograma o un
cocleograma) y luego asignarle a cada punto del espacio temporal-frecuencial un valor de 1
cuando su energia mayormente pertenece a la sefal objetivo, y un valor de 0 en el caso con-
trario. Roman et. al. [18] aplicaron este concepto para tratar el problema de dereverberacion,
donde se busca estimar la mascara binaria ideal tomando como sefal objetivo la seial del habla
en condiciones anecoicas y como interferencia a la parte reverberante. Para conseguir la dere-
verberacién, este método requiere seleccionar de manera correcta parametros como el punto
desde el cual se distingue la parte temprana y tardia de la reverberacion, y el nivel del umbral
en base al cual se identifica a un punto especifico como parte de la sefal deseada o como par-
te de la interferencia [19]. Hazrati et al. [20] propusieron estimar la mascara binaria a partir
de un parametro dependiente de la varianza de la senal, la cual define un umbral adaptativo,
obteniendo mejores resultados.

A partir del ano 2007, se comenzaron a aplicar redes neuronales en la tarea de derever-
beracion. Jin y Wang [21] utilizaron perceptrones multicapa para estimar las mascaras binarias
necesarias para la separacion de la componente reverberante en una seial voz. La red neuronal
aprende a estimar mascaras binarias a partir de la representacion tiempo-frecuencia de la senal
reverberada. Mas adelante, con el avance de los modelos de aprendizaje profundo, esta técnica
se iria perfeccionando reflejandose en mejores resultados en la tarea de dereverberacién. Los
enfoques basados en la estimacién de mascaras tuvieron variantes como, por ejemplo, la esti-
macién de mascaras ideales reales [22], mascaras ideales complejas [23] y mascaras sensibles
alafase [24].

En 2014 Kun et al. [25] proponen el uso de redes neuronales profundas entrenadas para
que sean capaces de estimar el espectro de seiales anecoicas a partir de senales reverberantes.
Nuevamente se plantea la basqueda del filtro inverso que permita la deconvolucién de la sefal

reverberante para obtener su versidon anecoica, pero usando redes neuronales para estimar ese



filtro.

Se han explorado una gran cantidad de arquitecturas y tipos de redes neuronales profundas.
Las mas utilizadas son las redes neuronales convolucionales (CNN), que surgieron del estudio
de la corteza visual del cerebro y han sido muy exitosas en algunas tareas visuales complejas
[26]. Las CNN en general trabajan sobre espectrogramas de magnitud, y tienen una estructura
de codificador-decodificador [27], [28]. Estas son eficientes en términos de parametros, aun-
qgue requieren de una gran cantidad de capas (o profundidad). Esto se debe a que cada capa
convolucional modela su entrada de forma local, con un campo receptivo limitado, y es necesa-
rio colocar muchas capas en serie para ampliar ese campo receptivo y abarcar la totalidad del
espectrograma de entrada. Otras arquitecturas han sido exploradas para dereverberacion del
habla, como por ejemplo redes recurrentes [29], combinaciones de redes recurrentes y convo-
lucionales [30] y redes generativas adversarias [24].

Gran parte de los trabajos procesan la magnitud del espectrograma, ignorando la informa-
cion de fase. En estos casos, al realizar la inversion del espectrograma estimado, algunos siste-
mas [25] utilizan el algoritmo de Griffin Lim [31], el cual permite invertir espectrogramas uti-
lizando solamente su magnitud. Otros trabajos utilizan la fase original de la sefal reverberada
[27], [28], [32], [33], lo cual es una solucion sencilla aunque subéptima. Por ultimo, en trabajos
recientes la informacion de fase es utilizada por las redes neuronales, ya sea porque trabajan

con el espectrograma complejo [22], o porque modelan directamente la forma de onda [34].



CAPITULO 3: MARCO TEORICO

3.1 REPRESENTACION TEMPORAL Y FRECUENCIAL DE SENALES

El sonido se genera cuando un disturbio que se propaga por un material elastico causa una
alteracion de la presion o un desplazamiento de las particulas del material que puedan ser re-
conocidos por una persona o por un instrumento [35]. En este trabajo se manipulan sefales
de audio digitales, obtenidas del muestreo periédico de sefales de audio analdgicas. La distan-
cia temporal entre dos muestras contiguas se determina segln la frecuencia maxima que se
desea representar, acorde al teorema de Nyquist [36]. Entonces, una sefal continua x.(¢) que
es muestreada a una frecuencia de f; muestras por segundo, produce una sefal discreta x|n]

como se expresa en la ecuacion 1.

x[n] = x.(nTy) —oco<n< oo (1)

En donde T; es el periodo de muestreo, y es equivalente al inverso de la frecuencia de mues-
treo f;. Partiendo de esta representacion temporal discreta de la sefial, se puede obtener una
representacion frecuencial (espectro) de la misma a partir de la Transformada Discreta de Fou-
rier (DFT) [36]. Dada una sefal discreta x[n] con N muestras, su transformada discreta de Fourier

se define como:

N—-1
XK = Y, xlnle 2N k=0,1,2,...,N—1 (2)
n=0

En donde X es la transformada de Fourier discreta de x, y cada muestra de X [k] es el resul-
tado del producto interno entre x y una exponencial compleja de frecuencia 2k/N. La DFT es
invertible, por lo cual es posible recuperar la sefal x[r] a partir de X [k] utilizando la transforma-

da discreta de Fourier inversa (IDFT):

N—1
x[n)=1/N Y. X[Ke/™ /N 0<n<N-1 (3)
k=0

Existen algoritmos eficientes para el calculo de la DFT, que se denominan algoritmos de

transformada rapida de Fourier (FFT) [37]. Estos consiguen realizar el calculo de la DFT redu-



ciendo considerablemente la complejidad computacional, de O(N?) a O(Nlog(N)).

3.1.1 Transformada de corto término de Fourier (STFT)

Las sefales sonoras a analizar pueden ser no estacionarias. En este caso, la forma de onda
de la sefnal nos brinda informacién del orden de aparicion de los eventos sonoros, pero no sobre
sus caracteristicas frecuenciales. Por otro lado, la DFT nos permite tener informacién sobre el
espectro de la senal, pero resignando informacion sobre la evolucién temporal. Entonces, para
representar adecuadamente este tipo de sefiales tanto en tiempo como en frecuencia se utiliza
la transformada de corto término de Fourier (STFT). La misma consiste en calcular la DFT sobre
una ventana temporal que limita la cantidad de muestras a utilizar. Esta ventana se desplaza a
lo largo de la senal, de manera tal que el resultado final pueda representar las variaciones del

espectro en el tiempo. Matematicamente, la STFT se define como:

X[t,k) = Y winlx[tH + n]e %" (4)

en donde:

X|t,k] es la transformada de corto término de Fourier de x[n].

m ¢y kson los indices temporales y frecuenciales respectivamente.
= w[n] es la ventana utilizada.

= N es el nimero de muestras de la ventana

» H es el nimero de muestras que se desplaza la ventana. Se lo denomina tamano de salto

o hop size, y determina el factor de solapamiento entre ventanas.

En la Figura 1 se ilustra el proceso descrito para la obtencién de la STFT.
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Figura 1: Proceso de obtencion de la STFT. Extraido y adaptado de [38].

El resultado de la STFT depende tanto de la sefal bajo analisis como del tipo de ventana
utilizada. Esto se debe a que la sefial y la ventana se multiplican en el dominio del tiempo, lo
gque equivale a una convolucion en frecuencia. Es decir que el espectro frecuencial de la senal se
vera distorsionado por el espectro frecuencial de la ventana utilizada. Sabiendo esto, las venta-
nas se disefian para controlar la distorsion espectral que producen sobre la seial bajo analisis.
Existen dos tipos principales de distorsion espectral: el manchado espectral y la fuga espectral.
El manchado espectral refiere a una pérdida de resolucién en frecuencia y estéa relacionado al
ancho del I6bulo principal del espectro de la ventana utilizada. Por otro lado, la fuga espectral
consiste en la aparicion de componentes frecuenciales que no corresponden a la sefial bajo
analisis y esta relacionada a la amplitud relativa del I6bulo principal con respecto a los I6bu-
los secundarios. En la Figura 2 se muestran algunas ventanas con sus respectivas respuestas en

frecuencia.
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Figura 2: Ventanas (a) rectangular, (b) triangular y (c) Hann, con sus respectivas respuestas en frecuencia.
Extraido de [39].

EL resultado de aplicar la STFT es una matriz de nUmeros complejos. Dicha matriz puede des-
componerse en componentes de magnitud y fase. ComUnmente, en tareas de procesamiento
de audio, la informacién de fase se descarta y se trabaja Gnicamente con la magnitud. Toman-
do la magnitud de la STFT, las amplitudes suelen representarse en una escala de colores para

producir una visualizacién como la que se muestra en la Figura 3 a la que se denomina espec-

trograma.

8000
7000
G000
5000
4000

3000

Frecuencia [HZz]
Magnitud [dB]

2000

-100
1000

-110

Tiempo [s]

Figura 3: Espectrograma de una senal de audio.

La STFT es una transformacion reversible. Para obtener una sefial temporal partiendo de

una STFT se aplica la técnica de solapamiento y suma (overlap-add). La misma consiste en cal-
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cular la IDFT para cada cuadro temporal de la STFT y sumar las sefales resultantes aplicando el

mismo desplazamiento que se utilizé en el proceso de analisis. En términos matematicos, esta

operacioén se define como:

27}.’\fm ]

L—1 1 N—1 )
xln] = Y Shiftnly Y, X[t Kle! (5)
t=0 k=0

En donde L es la cantidad de cuadros temporales presentes en la STFT. Para que la recons-
truccién de la senal sea correcta, la ventana utilizada tiene que cumplir con el criterio de sola-

pamiento y suma constante (COLA):

L-1
Zw[n—tH] =a VneZ
t=0

(6)

Endonde a es una constante. Cuando o = 1 lareconstruccion es perfecta. Para otros valores

de o se deben aplicar compensaciones de amplitud sobre la senal reconstruida. La ventana de

Hann cumple el criterio COLA siempre que la relacion % sea un numero entero mayor a 1. Enla

Figura 4 se muestran ejemplos de diferentes grados de solapamientos. Se puede ver que cuando
no se cumple la relacién anteriormente mencionada entre el largo de la ventana y el tamano

de salto, se produce una modulacién en la amplitud de la sefal recuperada.
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Figura 4: Efecto del solapamiento entre ventanas en la STFT.

3.2 RESPUESTA AL IMPULSO Y REVERBERACION

Si en un recinto se tiene una fuente sonora y un micréfono captando a una cierta distan-
cia, las ondas sonoras emitidas se reflejan en las paredes del recinto y alcanzan el micréfono

inmediatamente después que la onda sonora directa. Cada instancia de reflexién supone una
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disminucién de la energia de la onda, principalmente causada por el efecto de absorcion acusti-
ca de las superficies que producen las reflexiones. En un determinado tiempo, la energia sonora
decaera en todo el recinto hasta ubicarse por debajo del ruido de fondo. A este proceso se lo
denomina reverberacion. Al camino mas corto entre la fuente y el punto de captura se lo deno-
mina camino directo, y a la relacién de nivel entre la presién sonora que genera la onda propia
del camino directoy la presién que genera el efecto de reverberacion se lo conoce como relacion
directo-reverberado.

Si el micréfono se ubica cerca de la fuente, va a captar en mayor medida la sefial correspon-
diente al camino directo, y una pequena porcién del sonido reverberado. Es decir, una relacion
directo-reverberado alta. A medida que el punto de captura se aleja de la fuente va a captar una
menor cantidad del sonido correspondientemente al camino directo, mientras que el campo re-
verberado se mantendra aproximadamente invariante. Esto se traduce en una disminucién de
la relacion directo-reverberado. De esta manera, habra una distancia especifica para la cual el
nivel de presién sonora generado por la fuente sera igual al nivel de presion sonora generado
por el efecto de la reverberacion. Esta distancia se conoce como distancia critica, y depende
tanto de las condiciones del recinto como de las caracteristicas del micr6fono utilizado.

Si pensamos a la fuente y el micré6fono dentro del recinto como un sistema, es de interés es-
tudiar su respuesta al impulso /(n) para poder calcular una serie de pardmetros que describan
las caracteristicas acusticas del recinto. Como su nombre lo indica, la respuesta al impulso equi-
vale a la respuesta del sistema cuando se lo excita con un impulso infinitamente angosto (delta
de Dirac). Dicha respuesta al impulso sera diferente para cada par de puntos fuente-receptor
dentro del recinto.

La Figura 5 muestra una respuesta al impulso junto con un esquema temporal de la misma.
En dicho esquema podemos identificar 3 partes: primero, el nivel de sonido directo (produci-
do por la onda que viaja a través del camino directo), las reflexiones tempranas (cuyo limite
temporal vendra definido por las caracteristicas propias de cada recinto) y por Gltimo la cola
reverberante. Se puede distinguir la parte de reflexiones tempranas y la cola reverberante par-
tiendo de la suposicién de que las reflexiones tempranas ocurren en un proceso deterministico,
siendo altamente sensibles a pequenos cambios en la geometria del recinto, mientras que la

cola reverberante es mas bien un proceso estocastico, y al depender de un mayor niimero de
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reflexiones es poco sensible a cambios de geometria.

Respuesta al impulso de un recinto
T T T
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Reflexiones tempranas
‘ ‘ “ ‘ H” ‘ Cola reverberante

Figura 5: Secciones temporales de una respuesta al impulso. Extraido de [40].

Idealmente, el micréfono captura una senal que corresponde a la convolucién entre la res-
puesta al impulso del recinto y la seinal correspondiente a la fuente, como se ve en la ecuacién
7. Esto equivale a una multiplicacion en el dominio de la frecuencia de acuerdo con la transfor-

mada de Fourier, como se ve en la ecuacién 8.

X(f) =H()S(f) (8)

De esta manera, se puede ver que la respuesta al impulso conserva toda la informacion
sobre la influencia de la reverberacion del recinto sobre la sefial captada por el micréfono.

La respuesta al impulso de un recinto se mide actualmente utilizando una técnica de barrido
frecuencial [41]. Ademas, existen modelos geométricos que se utilizan para determinar la res-
puesta al impulso de manera analitica. Los principales son el modelo de trazado de rayos [42]
y el modelo fuente imagen [43]. Estos modelos asumen la propagacion del sonido como rayos

en lugar de ondas. En la Figura 6 se ilustran ambos modelos.
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Figura 6: Modelos analiticos de cdlculo de la respuesta al impulso de un recinto. Extraido de [40].

El trazado de rayos consiste en considerar un punto de fuente que emite radialmente. La
longitud de los caminos de cada rayo y los coeficientes de absorcidn acUstica de las superficies
del recinto se utilizan para determinar la respuesta al impulso del recinto. Por otro lado, el
modelo de fuente imagen se basa en el principio de que una reflexién especular puede ser
definida geométricamente espejando la fuente respecto del plano de reflexiéon. De esta forma
se genera una imagen especular de la fuente por cada superficie de reflexién, y esto se aplica
de manera recursiva. La suma de todas las fuentes imagenes con sus respectivos retardos y

atenuaciones conforman la respuesta al impulso estimada del recinto.

3.2.1 Relacién directo-reverberado (DRR)

Es un descriptor aclstico que se aplica sobre respuestas al impulso. Se define segln la ecua-
cion 9 en la cual h(n) representa la respuesta al impulso discreta obtenida. Los indices desde
cero hasta n, representan las muestras correspondientes a la sefal directa, y las muestras que

contindan luego de n, representan solo la reverberacién producida por las reflexiones.

szzo h? (n)
Z:lo:nd+1 h2 (l’l)

Este pardmetro es dependiente de la distancia entre el punto emisor y receptor, y del tiem-

DRR[dB] = 10Log0( ) (9)

po de reverberacién del recinto. Como esta definicion inicialmente se piensa en un dominio
continuo, la primera intuicién es pensar que el camino directo esta fielmente representado por
la mayor magnitud en la parte temprana de la respuesta al impulso. Sin embargo, esto solo es

correcto cuando el tiempo de propagacion entre la fuente y el receptor es un multiplo entero de

14



el periodo de muestreo. Por esto, trabajar con frecuencias de muestreo finitas (dominio discre-
to) en general deriva en que la representacion del camino directo se produzca a través de una
funcion seno cardinal (Sinc) correspondiente a la ventana de muestreo, centrada de acuerdo al
retardo correspondiente al tiempo de propagacién. En cambio, cuando se trata de respuestas
al impulso sintéticas, el camino directo puede ser computado de forma separada del resto. Es
decir, se puede determinar con exactitud el aporte del campo directo y del campo reverberado,

lo que permite el calculo del pardmetro DRR con una mayor exactitud.

3.3 INTELIGIBILIDAD Y PARAMETROS DE CALIDAD DE PERCEPCION

Para caracterizar la sefial del habla propagandose en condiciones reverberantes se utilizan
métricas objetivas derivadas de la respuesta al impulso del recinto en cuestién, como por ejem-
plo el tiempo de reverberacion o la relacién energética entre la senal directa y el campo rever-
berado. En cambio, al considerar el proceso de dereverberacién de estas sefales las respuestas
al impulso requieren ser estimadas, lo que usualmente conduce a una caracterizacion de baja
calidad. Ademas, los algoritmos de dereverberacién pueden introducir artefactos audibles a la
senal voz, los cuales no son contemplados por las respuestas al impulso estimadas. Es por esto
que es preciso utilizar métodos de medida de calidad basados en la sefal dereverberada. Las
pruebas subjetivas son el método mas confiable para evaluar la calidad percibida de una seial
de habla dereverberada. Sin embargo, este método es costoso y requiere mucho tiempo, por
lo cual se vuelve inviable su aplicacién para procesamientos en tiempo real. Para aplicaciones
practicas se definieron entonces métodos objetivos de medicién de calidad basados en la sefal
dereverberada como reemplazo de las pruebas subjetivas. Estos métodos consisten en algorit-
mos que, de manera objetiva y repetible, buscan estimar la calidad percibida de la sefal, por lo
cual, un método resulta efectivo cuando logra obtener una alta correlacién con las respuestas
subjetivas. Estos métodos se clasifican en intrusivos o no intrusivos, dependiendo de si requie-
ren o no una senal de referencia para realizar la estimacién. Poder contar con una sefal de
referencia para realizar estas estimaciones es usualmente una dificultad, por lo cual se presta
mayor interés en aquellos métodos no intrusivos.

A continuacién se describen los métodos objetivos de medicién de calidad utilizados en

este trabajo, de aqui en adelante denominados métricas objetivas. Cabe aclarar que, en todos
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los casos, un aumento en el valor de una métrica significa una mejora en la calidad del audio

dereverberado.

3.3.1 Relaciéon energia de modulacion de voz a reverberacion (SRMR)

Este parametro de medida de calidad para sefales dereverberadas se basa en obtener ca-
racteristicas de la reverberacion partiendo del espectro de modulacién de la seial [44]. La for-
mulacién de este parametro se basa en el hecho de que la cola reverberante de una respuesta
al impulso puede ser modelada como ruido blanco gaussiano exponencialmente amortiguado.
Esta caracteristica puede ser explotada en el andlisis del espectro de modulacion de la sefal

bajo analisis para obtener descriptores del efecto de la reverberacion.

3.3.2 Inteligibilidad objetiva de corto término extendida (ESTOI)

Este parametro esta basado en caracteristicas extraidas a partir de la correlacién de corto
término entre la senal limpia y la senal procesada. Es aplicable para evaluar aquellos proce-
sos que realizan transformaciones no lineales [45]. Su funcionamiento se basa en aplicar una
ventana de analisis de 384 ms en las envolventes de amplitud de las subbandas de la sefal ana-
lizada. Estas ventanas temporales se aplican en pos de contemplar frecuencias de modulaciéon
gue son relevantes para la inteligibilidad. En estos lapsos temporales se calculan coeficientes
de correlacién espectrales que son luego promediados. De esta manera, este parametro puede
ser interpretado en términos de una descomposicion ortogonal de espectrogramas energética-
mente normalizados que son luego ordenados de acuerdo a su contribucién a la inteligibilidad

estimada.

3.3.3 Relacidén senal a distorsion (SDR)

Este descriptor fue ampliamente utilizado en tareas de separacion de fuentes y refuerzo de
sefiales de habla. Esta basado en el computo de la relacion sefial a interferencia (SIR), y en la
relacion sefal a artefacto (SAR) [46]. En las tareas de dereverberacién, estas medidas pueden
ser interpretadas como proporcionales a la supresién de componentes reverberantes tardias e
inversamente proporcionales a la distorsion en la sefal del habla, respectivamente. Contem-

plando estos valores, el parametro final mide la calidad general de la senal dereverberada.
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3.4 REDES NEURONALES Y ALGORITMOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales que comparten algunas pro-
piedades con el funcionamiento de las neuronas biologicas [47]. Estas conforman el estado del
arte actual para la resoluciéon y modelado de problemas de alta complejidad en diversas disci-

plinas [48].

3.4.1 La neurona artificial

El blogue basico de los modelos de aprendizaje profundo es la neurona artificial. El esquema

de una neurona artificial se puede ver en la Figura 7. Sus componentes principales son:

Entradas  Pesos

X, ( ) Neurona J

Suma Funcion de
Ponderada Activacion
b pa—
% 9
Salida

0.
Bias
Figura 7: Esquema de neurona artificial.

» Entradas: son los datos que van a ser procesados en esta unidad.

= Pesos sindpticos: son parametros asociados a cada entrada que se van ajustando durante

la etapa de entrenamiento.

= Umbral o Bias: entrada externa a la red neuronal. Su valor se modifica durante el entre-

namiento al igual que los pesos sinapticos.

= Suma ponderada: consiste en el producto interno entre el vector de entradas y el vector
de pesos sinapticos, al cual se suma el valor del umbral o bias. Matematicamente, se

expresa como:
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n
inWji—l- 0; (10)
i=1

donde x son las entradas, w los pesos sinapticos, 6 el umbral o bias y n el nUmero de

entradas.

= Funcion de activacién: Funcion que se aplica a la salida de la suma ponderada, y genera la
salida de la neurona como se muestra en la ecuacion 11. La misma introduce alinealidades
en la neurona, haciendo que el modelo resultante sea no lineal. Algunos ejemplos de

funciones de activacién se pueden ver en la Figura 8.

oj:(p(inwj,--l—Gj) (11)
i=1
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Figura 8: Funciones de activacion y sus derivadas. Extraido de [26].

3.4.2 Modelos basados en redes neuronales

Una red neuronal se organiza en capas, las cuales poseen una cierta cantidad de neuronas.
Las salidas de las neuronas de una capa suelen constituir las entradas de las neuronas de la capa
siguiente. A la hora de disefar una arquitectura de red neuronal, es necesario definir hiperpa-
rdmetros, como cuantas capas se utilizaran, cuantas neuronas tendra cada capa y qué tipo de
capas seran, entre muchos otros.

Una de las redes neuronales mas estudiadas es el perceptron multicapa (multilayer percep-

tron, o MLP) [49]. Esta consta de una capa de entrada, una o varias capas ocultas, y una capa
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de salida. Cada capa puede contener un nimero distinto de neuronas, y cada capa se encuen-
tra completamente conectada a la capa adyacente. Esta red neuronal es capaz de representar
cualquier funcién dado un nimero suficiente de neuronas. Un ejemplo de esta red se ilustra en

la Figura 9.

. Capa de entrada O Capa oculta . Capa de salida

Figura 9: Ejemplo de red neuronal multicapa con alimentacion hacia adelante.

Frecuentemente se cataloga a las redes neuronales con mas de una capa oculta como redes
de aprendizaje profundo. Esto se debe a que contienen multiples capas de procesamiento no
lineal que aprenden diferentes niveles de representaciéon formando una jerarquia de caracte-

risticas, desde un nivel de abstraccion mas bajo a uno mas alto [50].

3.4.3 Entrenamiento y aprendizaje

Los algoritmos de aprendizaje por maquina se entrenan a partir del procesamiento de da-
tos. Cuando se trata de un modelo de aprendizaje supervisado, los datos de entrenamiento se
presentan de a pares (x,y) en donde y es el valor objetivo o |a salida que se espera obtener para
el valor de entrada x. En el contexto del entrenamiento de una red neuronal, se define al apren-
dizaje como la blsqueda de una determinada configuracién de los parametros entrenables de
la red que produzcan que la entrada x genere la salida y. En general, inicialmente las entradas
van a generar salidas y aleatorias que difieren del valor objetivo y. Entonces, es necesario tener

una medida de esta diferencia. De eso se encarga la funcién de costo (también denominada
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funcién objetivo o funcién de pérdida).

La funcién de costo recibe las salidas de la red y las salidas esperadas, y luego calcula una
medida de error a partir de una funcién matematica. Esta funcién se escoge de acuerdo a la
tarea que se busca realizar. Entonces, para cada estimacion de lared, la funcién de costo otorga
un puntaje que explica cuan lejos esta el valor estimado del valor objetivo.

El paso siguiente en el proceso de entrenamiento es utilizar la salida de la funcién de cos-
to como una senal de realimentacién, para poder ajustar los pardametros entrenables de la red
neuronal (pesos sinapticos, umbrales, etc) de manera tal de minimizar la funcién de costo. Esta
tarea es realizada por la funcion de optimizacién. La misma aplica el algoritmo de propagacién
del error hacia atras para computar el gradiente de la funcién de costo respecto a los parame-
tros entrenables de la red neuronal. En base a este gradiente y al valor de tasa de aprendizaje
definido en la funcién de optimizacién, se puede determinar como modificar los parametros
entrenables para lograr disminuir el error de salida. Este bucle de entrenamiento se ilustra en
el esquema de la Figura 10. Repetir este ciclo un nimero suficiente de veces conduce a la con-

vergencia del valor de error.
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Figura 10: Diagrama de flujo del bucle de entrenamiento de una red neuronal.

En este trabajo, el conjunto de datos de entrenamiento se segmenta en lotes. En cada ite-
racion de entrenamiento la red neuronal recibe un lote, lo procesa, aplica la funcién de costo y
ajusta los parametros de cada capa. Cuando lared proces6 todos los lotes que componen el con-
junto de datos de entrenamiento se dice que transcurrié una época. Por ende, tanto el tamano
de los lotes como la cantidad de epocas de entrenamiento son hiperpardmetros a definir.

El orden en el que los datos son presentados ante el modelo puede influenciar positiva o
negativamente en el resultado final del entrenamiento. Existen técnicas de optimizacién que se
desarrollaron partiendo de cualidades propias del aprendizaje en seres humanos y animales,
como el hecho de que el aprendizaje resulta mejor cuando las instancias de aprendizaje estan

organizadas en un orden significativo, anadiendo gradualmente mayor cantidad de conceptos



y por ende una mayor complejidad. Esta idea se traslada al entrenamiento de algoritmos de
aprendizaje profundo con el desarrollo de una estrategia denominada aprendizaje por curricu-
lum [51]. La misma consiste en seleccionar cuales datos y en que orden presentarlos al sistema
durante el aprendizaje, de manera de guiar el entrenamiento para que inicialmente se aprendan
los conceptos mas sencillos del problema, e ir gradualmente aumentando el grado de comple-
jidad de la tarea. El aprendizaje por curriculum se define como una estrategia de optimizacion
global. Dependiendo de la tarea sobre la que se aplica, puede lograr en menor o mayor medi-
da que un sistema logre un mejor nivel de generalizacién asi como también llegar al punto de
convergencia en un menor tiempo de entrenamiento.

Por Gltimo, la segmentacién de los datos que la red neuronal recibe y procesa en cada etapa
del desarrollo también influye en el desempeio de la misma. El objetivo final del sistema es al-
canzar un grado de generalizacién que le permita procesar adecuadamente instancias de datos
gue no hayan sido reveladas ante la red en la etapa de entrenamiento. Por esto, el conjunto

total de los datos se divide en tres subgrupos:

= Conjunto de entrenamiento: Este conjunto de datos es el que se utiliza en la etapa de en-
trenamiento para optimizar los pardmetros de la red. Aqui se concentra el mayor volumen

de datos.

= Conjunto de validacion: Sobre este conjunto se mide el desempeno del sistema a lo largo
de su entrenamiento. Los resultados obtenidos al evaluar en este conjunto sirven para
ajustar las variables que requieren ser especificadas de manera previa al entrenamiento.

Estas variables se denominan hiperparametros.

= Conjunto de prueba: Este conjunto es el que se utiliza para medir el desempefio final
del sistema. Como contiene instancias que no fueron utilizadas en las etapas de entre-
namiento y ajuste de parametros, la evaluacidn sobre este conjunto sirve para medir el

nivel de generalizacién que el sistema logré alcanzar.

Durante el entrenamiento pueden ocurrir dos fenémenos indeseados: el sobreajuste y el
subajuste. El sobreajuste refiere al caso en que el modelo obtenga muy buenos resultados sobre

los datos de entrenamiento, pero malos resultados sobre los datos de validacién y evaluacién. Es
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decir, el modelo no alcanzé el grado de generalizacién pretendido, y memorizé las instancias de
entrenamiento. Esto ocurre cuando la complejidad del modelo es muy alta en comparacién a la
complejidad de la tarea que busca resolver, o no se utilizaron suficientes datos de entrenamien-
to. El subajuste, en cambio, hace referencia a un error elevado en la etapa de entrenamiento.
Esto ocurre cuando el modelo es muy simple, o carece de la complejidad necesaria para realizar
la tarea.

Existen varias estratégias para lidiar con los problemas de sobreajuste, como por ejemplo:

= Aumento de datos de entrenamiento: Proporcionar mas datos a la etapa de entrena-
miento produce una mejora en la capacidad de generalizaciéon del modelo. De todos mo-
dos, recolectar mas datos no siempre es posible, y por eso existen técnicas de aumenta-

cién, que consisten en manipular datos ya existentes para generar datos nuevos.

= Dropout: Es una técnica de regularizacion que consiste en anular aleatoriamente un de-
terminado nimero de activaciones de una capa durante el entrenamiento [52]. Es equi-
valente a entrenar un nimero menor de neuronas, lo que se traduce en una reduccién

de la complejidad del modelo.

= Interrupcion temprana del entrenamiento: Esta estrategia consiste en detener el entre-
namiento antes de que el modelo comience a sobreajustar los datos [53]. Para determi-
nar el punto en el que el modelo empieza a sobreajustar, cominmente se monitorea el
error que produce el modelo sobre el conjunto de validacién a medida que transcurre el

entrenamiento.

Otra técnica importante que se utiliza en este trabajo es la normalizacién por lotes [54]. Esta
consiste en normalizar las entradas de una capa, restando la media y dividiendo por el desvio
estandar del lote de datos actual. Esto suele resultar en un entrenamiento mas estable, y una

convergencia mas rapida de las curvas de error del modelo.

3.4.4 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales emergen del estudio de la corteza visual del cerebro

animal [55]. En los ultimos anos, estas estructuras fueron utilizadas para resolver tareas visuales

23



complejas (andlisis de imagenes). El bloque basico de las redes neuronales convolucionales es

la capa convolucional. La misma posee las siguientes caracteristicas:

= Campo receptivo limitado: las neuronas que conforman la capa convolucional no estan
conectadas a todas las entradas, sino que solo se conectan con una porcién de las mismas
gue se denomina campo receptivo. Esto hace que se modelen estructuras locales, es decir,

presentes dentro de este campo receptivo.

= Parametros compartidos: los pesos sinapticos de las neuronas se comparten. Por esto,
los patrones aprendidos por las neuronas son invariantes a la traslacién. Esto quiere decir
gue si se aprende de un patrén ubicado en un lugar especifico del volumen de entrada,

este mismo patrén puede luego ser identificado en cualquier otra ubicacién de la entrada.

= Convolucidn: se aplican filtros de convolucién sobre las entradas, que cominmente son
imagenes. Si bien la literatura utiliza el término convolucién, matematicamente se reali-
za una correlacién cruzada. La Figura 11 muestra en que consiste este proceso, y como
el filtro se desplaza sobre las entradas para generar las salidas. En cada paso, el filtro se
multiplica por una seccion de la imagen de entrada (producto interno) y el resultado co-
rresponde a un solo valor en la imagen de salida. Las salidas de una capa convolucional

se denominan mapas de caracteristicas.

El funcionamiento a partir de campos receptivos y el hecho de que los parametros se com-
parten entre neuronas producen que las capas convolucionales sean mas eficientes en términos

de cantidad de parametros a entrenar.

------------------ > ///r
e S ~ T %94 1°1=1
i P10 070 e Cowe 070=0
______ l-----.:--.---:---.--:..----‘ -~ — T~ 5 = / 0*1=0
- ' ey oo 170=0
: 1 :1:0 L i 1°1=1
------ - j 54 070=0
Fo 111 e 1l
------ ooy e R
{01 TIho, ~~  Mapade
______ N T A S o caracteristicas 4
Entrada

Figura 11: Funcionamiento de un filtro de convolucion. Extraido de [56].
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De esta manera, una capa convolucional aplica uno o varios filtros bidimensionales sobre
la imagen de entrada, generando mapas de caracteristicas que representan la presencia del
patrén del filtro a lo largo de la imagen, como se puede apreciar en la Figura 12. En este tipo
de capas, el aprendizaje se traduce en determinar los valores de los filtros que se deben aplicar

para conseguir los resultados esperados.

Respuesta de la
Imagen de entrada imagen al filtro
Filtro
Bidimensional

Figura 12: Representacion de la aplicacion de un filtro bidimensional sobre una imagen.

Los hiperparametros que se deben definir en cada capa convolucional son:

= Tamano del filtro: define el tamaino del campo receptivo de cada unidad de procesamien-
to de la capa. Valores comunes son 3x3 o 5x5. En la Figura 13 se ve un ejemplo de un filtro

de tamano 3x3.

= Tamaio del salto: determina la distancia horizontal y vertical entre campos receptivos
de dos unidades contiguas. Hacer que este valor sea mayor a uno permite reducir las
dimensiones de la imagen de entrada al atravesar la capa convolucional. Esto se puede
apreciar en la Figura 13 en donde se aplica un tamano de salto igual a dos (tanto en

sentido vertical como horizontal).

= Relleno de ceros: cuando se pretende mantener invariables las dimensiones de entrada
y salida de una capa convolucional, se suele aplicar un relleno con ceros en los contornos
de laimagen. La cantidad de ceros agregados dependera de las caracteristicas del filtro a
aplicar. Aplicar un relleno de ceros produce un fenémeno denominado efecto de borde

[26].

= Cantidad de filtros aplicados: el nimero de filtros convolucionales que se aplican sobre

la entrada es equivalente al nUmero de mapas de caracteristicas que se generan en cada
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capa.
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Figura 13: Principales hiperpardmetros de una capa convolucional. Extraido de [26].

Para el andlisis de imagenes, estas capas se organizan de manera que la primera capa no
contempla todos los pixeles de la imagen, sino que solo se enfoca un nimero acotado de pixeles
gue caen dentro de su campo receptivo. De igual manera, las capas subsiguientes se enfocan
en las salidas de un conjunto acotado de neuronas de la capa precedente. Este funcionamiento

se ilustra en la Figura 14.

Segunda capa convolucional

Primer capa convolucional

Imagen de entrada

Figura 14: Capas convolucionales con campos receptivos locales rectangulares.
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Formar esta estructura le permite a lared aprender diferentes patrones estructurales locales
de manera jerarquica [26]. En conclusion, a diferencia de las redes completamente conectadas,
las redes convolucionales logran la generalizacién de conceptos visuales complejos a partir de

una menor cantidad de parametros, distribuidos estratégicamente a lo largo de la arquitectura.

3.4.5 Autoencoders

Un autoencoder es una arquitectura de red neuronal cuyo objetivo es copiar su entrada
en su salida. El esquema basico de un autoencoder se puede observar en la Figura 15, donde
x representa a las variables de entrada, r representa las variables de salida y & representa las

variables latentes.

Figura 15: Estructura general de un autoencoder.

El esquema se compone de tres partes fundamentales:

= Una funcién de codificaciéon f en donde las dimensiones de la variable de entrada se
comprimen, idealmente descartando informacion irrelevante para la reconstruccion de
la entrada. De esta forma, se logra reducir la dimensionalidad de la variable de entrada,

conservando solo la informacion mas relevante.

= Un espacio latente & (o espacio de representacion), el cual es la representacion compri-

mida de la entrada que genera la codificacion f.

» Una funciéon de decodificacién en donde se aplica el proceso inverso que en la codifica-
cion, expandiendo las dimensiones tomadas del espacio latente para reconstruir la sefal

de entrada.
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Comunmente, este tipo de arquitecturas se entrenan restringiendo o condicionando los da-
tos de entrada, para que la red se vea obligada a priorizar qué aspectos de la entrada deben

copiarse, lo que a menudo implica aprender propiedades Utiles de los datos.

3.5 DEREVERBERACION POR FILTRADO TEMPORAL-FRECUENCIAL

3.5.1 Mascaras de amplitud

Existen numerosas maneras de representar las sefales de audio para dereverberarlas. En la
actualidad, los espectrogramas son la mas utilizada ya que su célculo es rapido y sencillo, son
interpretables, es posible invertirlos y pueden ser facilmente aprovechados por modelos de
aprendizaje profundo como las redes neuronales convolucionales. Partiendo de una senal con
reverberacion, se extrae una representacion en tiempo-frecuencia a partir de transformaciones
como la transformada de corto término de Fourier (STFT). Una vez obtenido este espectrogra-
ma, lo que se busca es aprender el proceso necesario para obtener un nuevo espectrograma
gue se corresponda con la sefnal anecoica (descartando el efecto de la reverberacion). Entonces,
el proceso de dereverberacion se puede resumir a la estimacion de un filtro variable en el tiem-
po que se aplica sobre el espectrograma con reverberacion. Estudios previos afirman que la fase
no aporta informacion significativa para estas tareas de mejora del habla [57][58], por lo cual se
suelen realizar estos procesos Unicamente sobre la magnitud de los espectrogramas, utilizando
la informacién de fase del audio original. Considerando esto, el proceso de dereverberacién se
reduce a la expresion de la ecuacion 12, en donde ST F Ty es la magnitud del espectrograma
de la sefal anecoica, ST FTx es la magnitud del espectrograma de la sefial con reverberacién
y M es la mascara ideal que representa el filtrado en el dominio tiempo-frecuencia. En otras
palabras, la magnitud del espectro de la sefal dereverberada se obtiene aplicando la mascara

ideal sobre la magnitud del espectrograma de la sefial con reverberacion.

STFTy(t,f) = M(t, f)STFTx(t, f) (12)

Considerando que el espectro reverberado tendra siempre mayor amplitud que el espectro
anecdico, se trasladan los rangos de ambos espectros al intervalo (0, 1]. De esta manera, las

mascaras resultantes estaran dentro del mismo intervalo. Este proceso de escalado de las en-
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tradas, resulta beneficioso para los modelos de redes neuronales artificiales [26]. Luego, la red
neuronal tiene el objetivo de estimar la mascara ideal a partir del espectrograma reverberado.
En la Figura 16 se muestra un diagrama de cdmo se estructura el sistema y las sefales dispo-
nibles para lograr estimar la mascara de manera indirecta. El espectrograma con reverberaciéon
ingresa a la red neuronal artificial, la cual procesa esta entrada y produce una salida intermedia
de las mismas dimensiones que la entrada. Luego, esta salida intermedia se multiplica con el
espectrograma de entraday el resultado es comparado con el espectrograma sin reverberacion,
mediante la funcion de costo. De esta manera, los pesos de la red neuronal se van a modificar
en pos de que la salida del sistema sea lo mas semejante posible al espectro sin reverberacion.
Cuando la funcion de costo tienda a cero, esto significara que la salida de la red neuronal tiende
aigualarse con una mascara ideal, que al aplicarse sobre el espectrograma reverberado produce

el espectrograma anecdico.

Red ' .
Espectrograma Mascara
con reverberacion ’ r:]gi:r ig?:[' estimada

Funcidén de
costo

Espectrograma T
sin reverberacion

Figura 16: Disposicion de las entradas y salidas del modelo para la estimacion de las mdscaras de amplitud.

3.5.2 Sintesis de audio a partir de espectrogramas

En este trabajo, como en muchas otras tareas de procesamiento de audio (y procesamiento

de sefales en general), se lleva a cabo la siguiente secuencia de pasos:

1. Tomar una senal en el dominio del tiempo x[n] y convertirla en un espectrograma X|t, f]

a través de la STFT.
2. Modificar el espectrograma X[z, f] para obtener X[t, f].

3. Convertir el espectrograma modificado X, f] nuevamente a una sefial en el dominio del

tiempo £[n] a través de la ISTFT.
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El tltimo paso de la lista conlleva un problema, ya que ciertos procesos pueden generar es-
pectrogramas que no sean consistentes, es decir, que no haya ninguna senal en el dominio del
tiempo cuyo espectrograma sea el generado. Para solucionar este problema se desarrollaron
algoritmos que buscan estimar una sefial temporal cuyo espectrograma sea el mas cercano po-
sible al espectrograma que se quiere invertir. Este es el caso del algoritmo propuesto por Griffin
y Lim [31]. El algoritmo consiste en un bucle iterativo que busca minimizar el error cuadratico
medio entre el espectrograma de la seial estimada y el espectrograma modificado. En la Figura

17 se muestra un diagrama de bloques que explica el funcionamiento basico del algoritmo.

ENTRADA
Magnitud Conformacion del
Modificada espectrograma
N Fase Consistente
$i6.1] () \
/ w / ISt 1]
-

N —

Audio

A z[n]

Espectrograma Consistente W

R (S, fl| eMSIfU

Figura 17: Diagrama en bloques del algoritmo de Griffin-Lim.

La magnitud del espectrograma de entrada ‘SA[t,fH inicialmente se combina con una fase
aleatoria para formar un espectrograma complejo. Si se cuenta con una estimacién previa de la
fase, esta puede utilizarse en lugar de la fase aleatoria al iniciar el proceso. Luego, el espectro-
grama complejo conformado se antitransforma obteniendo una sefal de audio, la cual vuelve a
ser transformada obteniéndose un nuevo espectrograma complejo |S|t, f]| eI4SILT] Este espec-
trograma es consistente, pues deriva de la transformacion de una sefial de audio real. Se puede

probar que combinar esta fase resultante ZS[t, f] con el espectrograma modificado de entra-
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da ‘S‘[t,f” disminuye el error cuadratico entre los espectrogramas evaluados (es decir, entre el
espectrograma consistente y el inconsistente). Entonces, se combina la fase consistente con la
magnitud del espectrograma de entrada y se vuelve a repetir todo el proceso. Se debe definir
un criterio para determinar cuando dejar de iterar, y tomar al espectrograma consistente como
el resultado final del proceso para antitransformarlo y obtener £[n|. Un criterio podria ser calcu-
lar la convergencia espectral al final de cada iteracion, y definir un valor de tolerancia. De esta
manera, el bucle se repite hasta que la diferencia entre los espectrogramas evaluados sea me-
nor que un valor definido como tolerancia. Otro criterio, por ejemplo, podria ser directamente
fijar un nimero de iteraciones a realizar a partir del cual se asume la convergencia del espectro

resultante. De igual manera se podrian definir otros criterios.
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CAPITULO 4: METODOLOGIA

4.1 GENERACION DE DATOS

Para poder entrenar una red de aprendizaje profundo es recomendable contar con un con-
junto de datos extenso. Este conjunto debe poder representar de la mejor manera posible el
fendmeno que se quiere modelar. Ademas, se debe poder asegurar que todas las instancias
gue componen la base de datos compartan un mismo tipo de codificacion (formato de audio,
profundidad de bits, frecuencia de muestreo) que se adecue a los procesos subsiguientes.

Para este trabajo se requieren grabaciones de voz anecoicas, y las mismas senales rever-
beradas. La forma mas sencilla de obtener las sefales reverberadas es utilizando respuestas al
impulso. Mediante el proceso de convolucién, es posible obtener las sefales reverberadas a
partir de las anecoicas y las respuestas al impulso. En este trabajo, se asumira que los recintos
son sistemas LTl y por lo tanto, las sefiales reverberadas pueden obtenerse convolucionando las
sefales anecoicas con la repuesta al impulso del recinto.

Ademas, se debe tener en cuenta que se busca formar tres grandes conjuntos de datos:
conjunto de entrenamiento, conjunto de validacién y conjunto de prueba. Los conjuntos de
validacion y prueba deben servir para verificar que el sistema es capaz de generalizar a condi-
ciones no vistas durante el entrenamiento, pero que si seran encontradas al utilizar el sistema
de dereverberacién. Por ejemplo, debe ser capaz de generalizar a recintos y voces que no vio
durante el entrenamiento. Por esto, se utilizaron respuestas al impulso y senales de voz distintas

en cada conjunto generado.

4.2 BASES DE DATOS DE RESPUESTAS AL IMPULSO

Para este trabajo se utilizaron respuestas al impulso reales y simuladas. A partir de este pun-
to, se utilizaran los términos respuestas simuladas y respuestas generadas de manera indistinta.
A su vez, también se trabaja con un tercer conjunto formado a partir de la aumentacién de res-
puestas al impulso reales. Esto es, partiendo de un subconjunto de respuestas al impulso reales,
se alteran estas senales de manera controlada para producir nuevas respuestas al impulso con

diferentes caracteristicas acusticas.
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4.2.1 Respuestas al impulso reales

Las respuestas al impulso reales se obtienen del conjunto de datos C4DM [59]. Este conjunto
consiste en una coleccién de respuestas al impulso que fueron registradas en tres recintos:
una sala multipropésito con aproximadamente 800 asientos (greathall), un edificio victoriano
construido en 1988 originalmente disefado para ser una biblioteca (octagon), y una sala de
clases de una universidad (classroom). Las Figuras 18, 19, 20 muestran imagenes de los recintos
nombrados.

Tanto en la sala multipropésito como en la biblioteca se registraron un total de 169 respues-
tas al impulso, mientras que en la sala de clases se registraron 130 respuestas al impulso, como

se puede observar en los esquemas de medicion.
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Figura 19: Recinto octagon y esquema de medicion de respuestas al impulso.
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Figura 20: Recinto classroom y esquema de medicion de respuestas al impulso.

Las mediciones fueron realizadas empleando la técnica del barrido frecuencial [41], utilizan-
do un altoparlante Genelec 8250A y un micré6fono omnidireccional DPA 4006. El altoparlante
mencionado es un transductor de dos vias, con un driver de 8’ para frecuencias bajas-medias y
un driver de 1’ para frecuencias altas. En la fotografia presente en la Figura 20 se puede obser-
var tanto el altoparlante como el micréfono dispuestos para realizar una medicién. Se miden
respuestas para una Unica posicion de fuente y varias posiciones de micréfono. Las posiciones
de micréfonos se definen formando una grilla de puntos equiespaciados dentro de los recintos
para realizar un mapeo uniforme, como se observa en los esquemas de medicién presentados.

En la Tabla 1 se puede ver el tiempo de reverberacién por bandas para cada recinto.

Tabla 1: Tiempos de reverberacion por bandas para cada recinto.

125 Hz 250 Hz 500 Hz 1000 Hz 2000 Hz 4000 Hz
Classroom | 1.80 £ 1.125 | 2.09 £0.125 | 2.05+0.045 | 1.86 £0.025 | 1.99 £0.02s | 1.61 £ 0.01 s
GreatHall | 219+ 1.71s | 2.16 £0.295 | 240+ 0.07 5 | 244+ 0.06 s | 2.30 £ 0.06 s | 1.75 £ 0.06 5
Octagon | 240+ 1735 | 2.34+0.115 | 299+ 0.055 | 3.26 £0.04s | 2.91£0.035 | 2.23£0.03 s

4.2.2 Respuestas al impulso generadas

En cuanto a las respuestas al impulso generadas, se utilizo la libreria de Python ‘PyRoomA-
coustics’ [60] para sintetizarlas. Esta biblioteca brinda un software de generacién de respuestas

al impulso basado en el método de fuente imagen [61]. El algoritmo estd implementado en el
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lenguaje de programacion C, permitiendo una rapida simulacién de la propagacién del sonido

en recintos poliédricos. Los pardmetros que se deben indicar a la hora de generar una respuesta

al impulso son:
= Dimensiones del recinto (largo, ancho y alto).

Posiciones de fuente y receptor, en coordenadas tridimensionales.

Coeficientes de absorcion de las superficies.

Orden maximo de reflexiones a computar.

Para generar los datos se proponen dos recintos, el primero de dimensiones 8m x 6m x 4m
que se denominara ‘Recinto 1’, y el segundo de dimensiones 6mx4mx3,5m que se denominara
‘Recinto 2. La cantidad de recintos generados y sus dimensiones se definen de acuerdo a los

trabajos del estado del arte utilizados como referencia [27], [28]. En la Figura 21 se pueden

visualizar ambos recintos generados.
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Figura 21: Recintos y puntos receptor-fuente generados para la simulacion de respuestas al impulso.

Para controlar los demas pardmetros que refieren a las condiciones del recinto, se subordina

el orden méaximo de reflexiones y los coeficientes de absorcion a un tiempo de reverberacion
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esperado. Esto es, teniendo un cierto recinto se determina un valor de tiempo de reverbera-
ciéon T60 inicial. Este se utiliza para estimar un valor de un coeficiente de absorcién promedio
mediante la ecuacidon de Sabine y también en base a este tiempo se determina el orden de refle-
xiones necesario para poder representar la reverberacién. Por Gltimo, las posiciones de fuente
y receptor se generan aleatoriamente para poder generar diferentes respuestas al impulso a
partir de un mismo recinto. De esta manera, los datos que se deben determinar son las dimen-
siones del recinto, un tiempo de reverberacién inicial y la cantidad de respuestas al impulso que
se busca generar.

Con esto, para formar el conjunto de respuestas al impulso generadas de entrenamiento se
utilizé el recinto 1 para 3 tiempos de reverberacién principales: 0,5s como reverberacion baja,
0,75s como reverberacién mediay 1,0s como reverberacion alta. Partiendo de estos tiempos, se
generan 30 respuestas al impulso para cada uno, variando aleatoriamente los puntos de fuente
y receptor. Esto resulta en un total de 90 respuestas al impulso con tiempos de reverberacion de
entre aproximadamente 0,5 segundos a 1,0 segundos. Para generar las respuestas destinadas
a evaluacién se realiza el mismo procedimiento pero utilizando el recinto 2 y generando 15
respuestas por cada tiempo de reverberacion, formando un total de 45 respuestas al impulso

generadas.

4.2.3 Respuestas al impulso generadas por aumentacion

Este conjunto se obtiene a partir de respuestas al impulso reales, que generalmente son
pocas y no logran una buena cobertura de los pardmetros acusticos como el T60 y el DRR. Es
posible, mediante técnicas de procesamiento de senales, alterar los parametros acusticos de
una respuesta al impulso, generando otras con distintas caracteristicas acUsticas. De esta for-
ma, se puede ampliar considerablemente la cantidad de respuestas al impulso del conjunto de
datos, a partir de alteraciones a un conjunto pequefo de respuestas al impulso reales, logrando
una mejor cobertura de los parametros acusticos de interés [62]. En este trabajo, se utilizaron
dos procesos para aumentar las respuestas al impulso reales: una alteracién de amplitud en la
parte temprana de la respuesta al impulso para controlar la relacién directo-reverberado, y una

alteracién de envolvente de caida para controlar el tiempo de reverberacion.
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Para el primer proceso, a la parte correspondiente al sonido directo %,(r) 2 se le aplica una
ganancia definida por un factor & el cual se calcula para obtener el valor de DRR deseado ge-
nerando una nueva senal fle(t). Para evitar generar discontinuidades durante el proceso, se
aplican ventanas complementarias a la sefial directa obteniendo una senal directa ventaneada
y un residuo ventaneado. A partir de esto, la parte directa se puede definir segln la ecuacién

13.

he(t) = awg(t)he(t) + [1 —wy(t)]he (1) (13)

En donde w,(t) corresponde a una ventana Hann de Sms de longitud. De esta manera, par-
tiendo de esta Gltima definicién junto con la expresion del pardmetro DRR expresado en la
ecuacién 9, se plantea un sistema de ecuaciones a partir del cual se puede definir un valor pre-
tendido de DRR y despejar el correspondiente valor de o. En la Figura 22 se puede observar una
representacion de una parte directa £, (t), las ventanas aplicadas, el efecto del factor de ganan-
cia a y la nueva sefal ,(t) generada. Finalmente, esta parte directa modificada se concatena
con el resto de la respuesta al impulso completando asi el proceso de aumentacién referido a la
relacion directo-reverberado. Se debe tener en cuenta que para tiempos de reverberacion cor-
tos, puede ser un problema generar relaciones directo-reverberado demasiado bajas, ya que la
energia de la parte tardia ya es de por si muy baja. Para esos casos, se definen valores limites
para la ganancia aplicada a la parte temprana.

Luego, para la modificacién del tiempo de reverberacion Ty, se trabaja Gnicamente con la
parte tardia de la respuesta al impulso. Esta puede ser modelada como ruido Gaussiano con
una caida de nivel exponencial dependiente de la frecuencia, sumado a un determinado piso
deruido. Como esta pendiente de caida varia con la frecuencia, se analiza la respuesta al impulso
en bandas de tercio de octava para contemplar esta dependencia frecuencial. Este modelo se

expresa en la ecuacién 14.

Jim(£) = Ame " n(0)u(t — 10) + Gn(2) (14)

2ComuUnmente se considera que los primeros 2,5 ms corresponden al sonido directo. Esto representa una dife-
rencia de camino de 0,85 m para una velocidad del sonido de 340 ms~!. Las normas de medicién de respuestas al
impulso establecen condiciones de posicién de manera tal que la primera reflexion ocurre luego de los 2,5 ms

37



100

0.75

0.25

-

Amplitud

000 —— hE{t}
-0.25 wg(t)
_g.5p { = 1 —wglt)
—0.75 -r= he{t]'
- a* wylt)
~1.00
0.000 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005

Tiempo [s]

Figura 22: Senales involucradas en el proceso de aumentacion de DRR.

En donde A,, es la amplitud inicial, 7, es la tasa de caida, o, es el nivel del piso de ruido, n(t) es
ruido Gaussiano de media cero y desvio estandar unitario, 7 es el instante temporal en donde
comienza la parte tardia de la respuesta al impulso, m es el indice que refiere a una sub-banda
frecuencial y u(t) es un escalon unitario. En este modelo, el tiempo de reverberacion Ty se

relaciona directamente con el parametro 7 segln la ecuaciéon 15.

Teo = ll’l(lOOO)’L’TS (15)

En donde T; es el periodo de muestreo. Dado este modelo, se aplican métodos de optimiza-
cion no lineales para estimar el conjunto de pardmetros {Am; Tons 6m} que mejor aproximen la
envolvente de caida de larespuesta al impulso. Con estos pardmetros sumados a la tasa de caida
deseada 1, 4 calculada a partir del tiempo de reverberacion deseado, se modifica la parte tardia
de la respuesta al impulso inicial multiplicAndola por una envolvente exponencial creciente o

decreciente segln corresponda como se muestra en la ecuacion 16.

T Tm,d ( 16)

En donde h,, () representa a la nueva parte tardia de la respuesta al impulso generada pa-
ra obtener el tiempo de reverberacion deseado. En términos generales, el proceso consiste en

modificar la pendiente de caida para obtener la pendiente de caida deseada por cada banda
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de frecuencia. Al final, las sub-bandas generadas se suman para obtener el resultado final que
contemple todo el espectro de la sefnal. Hasta aqui este proceso funciona satisfactoriamente
cuando se generan tiempos de reverberacién menores al de la respuesta al impulso inicial, es
decir, siempre que se multiplica la respuesta al impulso por envolventes exponenciales decre-
cientes. En cambio, cuando se busca generar tiempos de reverberacién mayores, la envolvente
por la que se multiplica la respuesta inicial es creciente, lo que produce una amplificacién de
la parte tardia de la respuesta al impulso. Esto muchas veces equivale a amplificar el piso de
ruido presente en la sefal, lo que puede producir pendientes de caida inestables que no se co-
rresponden con el comportamiento propio de la respuesta al impulso ya que no es informacién
del sistema acustico sino simplemente ruido. Para evitar este efecto adverso del proceso de
aumentacién anteriormente propuesto se debe estimar el piso de ruido de la respuesta al im-
pulso. Esto se realiza a través del método iterativo propuesto por Lundeby et. al. [63]. Una vez
estimado el piso de ruido de la senal, la respuesta final se obtiene haciendo un cross-fade en el
inicio del piso de ruido entre la parte tardia generada y una cola reverberante sintética creada
a partir de multiplicar ruido Gaussiano con una envolvente exponencial decreciente, utilizan-
do los pardmetros previamente calculados. Una explicacién mas detallada de este proceso se
puede encontrar en el anexo A.

Para realizar este proceso se determinan limites de relacién directo-reverberado y tiempo
de reverberacion medio. La relacién directo-reverberado va desde —3 dB a 10 dB con saltos de
1 dB, lo que se considera una diferencia de nivel promedio acorde a la minima perceptible por
el oido humano. Con respecto al tiempo de reverberacion, se generan desde 0,1 s a 1,2 s para
estar dentro del rango de las respuestas al impulso generadas, con un paso de 0,05s basado en
estudios previos realizados sobre la minima diferencia perceptible entre tiempos de reverbera-
cion [64]. Una vez obtenido el conjunto de respuestas al impulso aumentadas, se seleccionan

aleatoriamente 135 respuestas para equiparar al nUmero de respuestas al impulso generadas.

4.3 BASES DE DATOS DE SENALES DE HABLA

Las senales de habla necesarias para formar los pares anecoico-reverberados se obtienen
de la libreria LibriSpeech [65], la cual consiste en un conjunto de datos que retine 100 horas de

audio correspondientes a lecturas en idioma inglés. Los datos corresponden a programas tipo
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audiolibros. Las sefales poseen bajo nivel de reverberacion, y provienen de una aplicacion en
la cual la inteligibilidad es primordial, lo cual hace que esta base de datos sea adecuada para

utilizarse en este trabajo.

4.3.1 Pre-procesamiento de datos

Partiendo de audios de voz y respuestas al impulso, el modelo de red neuronal propuesto re-
quiere generar instancias de espectrogramas de magnitud correspondientes a audios anecoicos
y reverberados. Para conseguir esto, se programa una cadena de procesamiento automatizada
gue realice esta transformacion de los datos de entrada. En primer lugar se controla la unifor-
midad de frecuencias de muestreo aplicando las transformaciones de aumentacién o decimado
cuando sean requeridas. Se decide trabajar con una frecuencia de muestreo de 16000 muestras
por segundo, considerando que se trata con sefales de voz que concentran su informacién por
debajo de la frecuencia de Nyquist de 8000 Hz. Luego, los audios de voz se convolucionan con
las respuestas al impulso para formar pares de seiales con y sin reverberacién. El resultado de |a
convolucion se recorta para descartar el retardo generado por la convolucion, haciendo que los
pares de sefales sean sincrénicas. Luego, se toman ventanas rectangulares de 32640 muestras,
lo que equivale a segmentos de audio de 2,04 segundos para la frecuencia de muestreo utiliza-
da. Lo siguiente es aplicar la transformada de corto término de Fourier tanto a la seial limpia
como a la sefal convolucionada. La transformada se aplica con una ventana de 512 muestras
y un salto de 128 muestras lo cual equivale a un solapamiento del 75 %, el cual permite una
correcta reconstruccion de la sefal. El tamafio de ventana y de salto se escoge de acuerdo a los
trabajos del estado del arte [27], [28]. Se obtienen espectrogramas complejos, a los cuales se
les calcula la magnitud, descartando la informacién de fase. Ademas, se aplica una normaliza-
cion para acotar el dominio en valores que sean convenientes para el algoritmo de aprendizaje
posterior.

Finalmente, las instancias finales de este proceso son el espectro de magnitud de la sefal
con reverberacion (que corresponde a la variable de entrada de la red neuronal) y el espectro de
magnitud de la sefal sin reverberacion (que corresponde a la salida deseada). Ambas instancias
tienen las mismas dimensiones, que corresponden a 256 cuadros temporales y 257 cuadros fre-

cuenciales (se conserva sélo la parte positiva del espectro frecuencial simétrico). Por tltimo, se
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descartan los puntos correspondientes al valor maximo de frecuencia. Esto se realiza para ob-
tener dimensiones finales de 256x256 lo cual facilita el disefio de la red neuronal convolucional,
al ser dimensiones multiplos de 2. Se descarta la frecuencia mas alta, lo cual no compromete la
representacion de la seial ya que no habra informacién relevante de la misma en la frecuencia
de Nyquist.

Cabe destacar que debido a este preprocesamiento aplicado, a la hora de evaluar el modelo
se deberan aplicar una serie de procesos previos sobre el audio a procesar. Mas precisamente,
se debera segmentar el audio y obtener espectros de magnitud de la STFT respetando los mis-
mos paradmetros que en el preprocesamiento. Luego, como la salida de lared es una mascara de
amplitud comprimida, se debe descomprimir esta mascara, aplicarla sobre el espectro reverbe-
rado y luego combinar el espectro de amplitud modificado resultante con la fase original de la
sefial para poder finalmente obtener la informacion de audio de salida (ya sea a través de la apli-
cacién del algoritmo de Griffin-Lim, o bien simplemente combinando la fase del espectrograma

reverberado con la magnitud dereverberada).

4.4 MODELO PROPUESTO

El modelo propuesto se basa en una arquitectura de red neuronal completamente convo-
lucional tipo ‘autoencoder’ inspirada en el trabajo de Ernst et. al. [27]. En este autoencoder, la
senal de salida es la sefial de entrada sin reverberacion. Este tipo de variantes de autoencoder
se denominan denoising autoencoders [66], y son un patrén de disefio muy comun en proble-
mas de mejora del habla. En este trabajo, en vez de estimar directamente el espectrograma
anecoico, la red estima mascaras que al ser multiplicadas con la seial reverberada de entra-
da, dan como resultado el espectrograma anecoico. En estudios previos, se demostré que este
método da mejores resultados que estimar directamente el espectrograma anecoico [67]. Para
trabajar con espectros, las sefales de entrada se transforman al dominio temporal-frecuencial
a partir de la transformada de Fourier de corto término.

La estructura de red neuronal utilizada consiste en una U-NET con conexiones de salto, ins-
pirada inicialmente en [27]. Este tipo de estructura consiste en tomar mapas bidimensionales
de entraday a partir de la aplicacion sucesiva de capas convolucionales con valores de salto ma-

yor a 1, reducir la dimensionalidad del mismo e ir aumentando el nimero de filtros utilizados
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por las capas convolucionales. Un esquema basico de esta estructura se puede ver en la Figura
23, en donde se puede observar que las dimensiones de las capas siguen una forma de ‘U’, lo

cual le da el nombre a estas estructuras.

ENTRADA SALIDA
[P A e Lo , .
| Codificador : Decodificador
J1 i
S : ('}Inl\'
e [ i
=) i = mp —
! Convolucian
| * transpuesta
q JX ! /ﬂ\ sy Corwolucian
mmmm* =) \v,r Dimensiones x 0.5
/™ Dimensiones x 2
Espacio latente —3» Conexion de salto

Figura 23: Esquema bdsico de una red tipo ‘U-NET’ con conexiones de salto.

A medida que se avanza en el modelo, las dimensiones de la imagen de entrada disminuyen
y la cantidad de filtros utilizados aumentan. Esta primera etapa equivale a la funcién de codi-
ficacion f de un autoencoder. El proceso se realiza sucesivamente hasta que las dimensiones
de la imagen son de 1x1, lo cual se corresponde con el espacio latente /. Luego, prosigue una
etapa de decodificacién en la cual se aplica el proceso inverso. Esto es, las dimensiones van au-
mentando con capas de convolucién transpuesta configuradas con tamafos de saltos mayores
a 1, y la cantidad de filtros utilizados va disminuyendo. Esto se repite hasta que las dimensiones
del tensor sean las mismas que tenia a la entrada del codificador. Mediante este esquema de
U-NET v el efecto del cuello de botella de las dimensiones, se consigue que la estimacion de ca-
da punto del espectrograma anecoico esté condicionado por todos los puntos que componen
el espectrograma reverberado de entrada, y no solo por una regién particular del mismo. Para

poder pasar informacién de manera mas directa desde el decodificador hacia el codificador, se
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implementan conexiones de salto. La conexion de salto consiste en concatenar la salida de una
capa del codificador con la de una capa del decodificador. Para poder hacerlo, la dimension de
concatenacion (en este caso, las dimensiones del espectrograma) deben ser las mismas. De esta
manera se logran decodificaciones mas precisas, y se solucionan problemas como el desvane-
cimiento de gradiente [26].

Una representacién grafica del modelo final implementado se puede apreciar en la Figura
24. En cada capa se indican tres valores, donde el primero representa la dimensién temporal, el
segundo la dimension frecuencial y el tercero el nimero de canales (equivalente a la cantidad
defiltros). En las primeras capas, las dimensiones se reducen a la mitad en cada instancia debido
al uso de un desplazamiento de paso 2 en el calculo de los filtros convolucionales. En las capas
subsiguientes, las dimensiones sufren el efecto contrario hasta volver a obtener las dimensiones
originales. El uso de las conexiones de salto permite que en el proceso de codificacién, en el cual
sereduce ladimensionalidad, no se pierda informacion detallada del espectrograma de entrada.
Estos detalles presentes en las primeras capas del codificador, podran ser aprovechados por
las ultimas capas del decodificador al existir las conexiones de salto. A su vez, el decodificador
tendra acceso a informacion global y general del espectrograma, la cual se encuentra codificada

en el espacio latente.
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Figura 24: Modelo de red neuronal convolucional implementado.

4.5 DETALLES DE IMPLEMENTACION

En la arquitectura implementada, se imitaron decisiones tomadas en el trabajo de Ernst et.
al. [27]. Se utilizan activaciones tipo ReLu combinadas con LeakyReLu de pendiente 0,2. Se es-

cogen estas activaciones debido a que son favorables frente al problema de desvanecimiento
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de gradiente, que suele ser comUn en redes muy profundas. Se emplean técnicas de regulariza-
ciéon como dropout y también se realiza normalizacion por lotes (BatchNorm). En la Tabla 2 se

especifican las caracteristicas de la arquitectura implementada.

Tabla 2: Especificaciones de la arquitectura implementada.

ENCODER DECODER
Capa | Filtros Activacion Regularizacion/ Filtros Activacion Regularizacion/
Normalizacion Normalizacion
1 64 LeakyReLu - 512 Relu BatchNorm-Dropout
2 128  LeakyRelLu BatchNorm 512 Relu BatchNorm-Dropout
3 256  LeakyRelu BatchNorm 512 Relu BatchNorm-Dropout
4 512  LeakyRelLu BatchNorm 512 Relu BatchNorm
5 512 LeakyReLu BatchNorm 256 RelLu BatchNorm
6 512  LeakyRelu BatchNorm 128 Relu BatchNorm
7 512  LeakyRelu BatchNorm 64 Relu BatchNorm
8 512 RelLu BatchNorm 1 RelLu ! BatchNorm

1 Se cambia a ReLu limitada en 1 a la hora de hacer predicciones.

Las capas que componen el codificador son convolucionales, y las que componen el de-
codificador son capas deconvolutivas o de convolucién transpuesta. Las capas de convolucion
transpuesta pueden generar artefactos indeseados en los mapas de caracteristicas [68]. Una
manera de solucionar este efecto es asegurandose de que los campos receptivos sean multiplos
enteros del tamafio de salto utilizado [69]. Sin embargo, aun teniendo esto en consideracion,
las capas de convolucién transpuesta pueden seguir generando artefactos. Entonces, en lugar
de utilizar capas de convolucién transpuesta se opta por implementar una combinacion de dos
capas consecutivas: en primer lugar una capa que aumente las dimensiones del espectrograma
generando nuevos puntos a partir de una interpolacién entre los valores mas cercanos, y luego
una capa convolucional. De esta manera se logra aumentar la dimensionalidad de la entrada y
utilizar una operacién de convolucién sin generar la aparicion de artefactos indeseados [70]. En
todas las capas tanto del codificador como del decodificador se utiliza un tamano de filtro de

6x6 y un tamano de salto igual a 2.
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Finalmente, la funcion de costo utilizada para evaluar las predicciones realizadas por el mo-
delo frente a las mascaras ideales en la salida es el error cuadratico medio (MSE), el cual se
expresa en la ecuacion 17. Para la optimizacion se utilizé el algoritmo de estimacién adaptativa
de momento (ADAM) [71] con un valor de tasa de aprendizaje de 0,001.

N—1 A
Lyse = Y, (Mi(t,f) = Mi(t, f))? (17)
i=1

La arquitectura de red neuronal se implementé utilizando el lenguaje de programacion Pyt-

hon (versién 3.7), particularmente haciendo uso de la biblioteca Tensorflow?, la cual permite el

desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje por maquina.

4.6 EVALUACION DEL MODELO

En este trabajo se evalla el impacto que provoca la aumentacién, simulacién y ordena-
miento de datos en el desempeio del modelo. Particularmente, se analiza el aporte de realizar
aumentacién de respuestas al impulso reales, y de sintetizar nuevas respuestas al impulso. Tam-

bién se evalla el efecto del ordenamiento de los datos durante el entrenamiento de la red.

4.6.1 Combinaciones de bases de datos

En primer lugar, como se cuenta con respuestas al impulso reales, generadas y aumentadas,
se prueban combinaciones de estos datos a la hora de formar los diferentes conjuntos de en-
trenamiento y evaluacién. Es decir, se entrena el modelo utilizando un determinado conjunto,
y luego se evalla su funcionamiento sobre el total de los conjuntos. Esto resulta en 3 pruebas,
en donde los conjuntos de entrenamiento y evaluacién quedan determinados segun la Tabla 3.
Cabe aclarar que los conjuntos utilizados para entrenamiento no son los mismos que los utili-
zados para la evaluacién en cada prueba. Es decir, cuando por ejemplo se entrena con reales y

se evalla sobre reales, en cada proceso se utilizan conjuntos de datos distintos.

3pagina oficial de Tensorflow: https://www.tensorflow.org/
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Tabla 3: Configuracion del primer conjunto de pruebas.

Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
Conjunto de entrenamiento Reales Generadas | Aumentadas
Reales Reales Reales
Conjuntos de evaluacién Generadas | Generadas | Generadas
Aumentadas | Aumentadas | Aumentadas

Luego, se evalla el desempeno del modelo propuesto al utilizar combinaciones de conjun-
tos en la etapa de entrenamiento. Como el objetivo principal es contar con una mayor cantidad
y variedad de respuestas al impulso, en vez de solo utilizar respuestas grabadas, las combina-

ciones propuestas consisten en combinar las respuestas reales con las generadas y aumentadas

como se indica en la Tabla 4.

Tabla 4: Configuracion del segundo conjunto de pruebas.

Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
Reales
Reales Reales +
Conjunto de entrenamiento + + Aumentadas
Aumentadas | Generadas +
Generadas
Reales Reales Reales
Conjuntos de evaluacion Generadas | Generadas | Generadas
Aumentadas | Aumentadas | Aumentadas

4.6.2 Ordenamiento de los datos durante el entrenamiento

Por otro lado, se evalta la influencia del orden con el que las instancias de entrenamiento se
le presentan a la red. Normalmente, durante el entrenamiento de una red neuronal, los datos
se ordenan de forma aleatoria. Sin embargo, diversos trabajos [51], [72], [73], demuestran que
ordenar los datos de forma creciente en dificultad es beneficioso y lleva a un mejor desempefio

de los modelos. Esta técnica se denomina aprendizaje por curriculum, y para este trabajo, el
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criterio que se utilizd para medir la dificultad es que a mayor tiempo de reverberacion (TR), mas
dificil es dereverberar una sefial. En consecuencia, se evalu6 el modelo entrenado con los datos
en un orden creciente de TR (curriculum), y para evaluar la efectividad del método, se comparé
su desempeno con entrenar el modelo con un orden decreciente de TR (anti-curriculum), y con
un orden aleatorio.

Para esta evaluacion del orden de los datos en el entrenamiento, es necesario generar un
conjunto de datos anecoicos-reverberados de manera controlada, asegurando una distribucion
homogénea de los tiempos de reverberacion presentes en el conjunto final. Para conseguir esto
se decide conformar el conjunto de datos a partir de respuestas al impulso aumentadas, ya que
estas se pueden generar controlando paramétricamente el TR medio y la DRR. Se busca cubrir
el rango de tiempo de reverberacion medio desde 0,1 s hasta 3,5 s con variaciones de entre

—10dB a 10 dB de relacién directo-reverberado.

47



CAPITULO 5: RESULTADOS Y DISCUSIONES

El codigo desarrollado a lo largo de este trabajo se encuentra disponible en un repositorio

publico en linea junto con su correspondiente documentacién [74].

5.1 BASES DE DATOS DE RESPUESTAS AL IMPULSO

Para tener una medida de la variedad de reverberacién presente en los conjuntos de res-
puestas al impulso reales, generadas y aumentadas, se utilizaron los pardmetros TR,,;; Y DRR.
En las Figuras 25, 26, y 27 se muestran los parametros acusticos anteriormente mencionados

para cada conjunto de respuestas al impulso utilizado.
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Figura 25: Pardmetros del conjunto de respuestas al impulso reales.
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Relacién directo-reverberado [dB]
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Figura 26: Pardmetros del conjunto de respuestas al impulso generadas.
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Figura 27: Pardmetros del conjunto de respuestas al impulso aumentadas.
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Del andlisis de estos conjuntos utilizando como medida la relacién directo reverberado y
el tiempo de reverberacion medio se pueden observar algunas particularidades. Respecto a las
respuestas al impulso reales, en la Figura 25 se pueden distinguir tres grandes grupos de puntos
de acuerdo a los tres recintos de los cuales fueron obtenidas dichas respuestas. Las variaciones
de ambos pardmetros acusticos ocurren debido a las diferentes posiciones de micréfono que
han sido utilizadas. Los recintos poseen tiempos de reverberacién medios de 1,97 40,03 s,
2,46 4+0,06 sy 3,14+ 0,04 5. De igual manera, las diferencias entre el valor de DRR maximo y
minimo sonde 15dB, 11 dBy 16 dB respectivamente. Por ende, las respuestas al impulso reales
cubren, de una forma poco homogénea, unrango de TR entre 1,97 sy 3,14 5. Algo similar ocurre
con las respuestas al impulso generadas que se muestran en la Figura 26. Si bien en este caso se
tiene control sobre los puntos centrales de los conjuntos de puntos (se generaron para tiempos
de reverberaciéon de 0,5 s, 0,75 s y 1,0 s) ocurre el mismo fenédmeno que con las respuestas
al impulso reales, en donde se forman grupos de puntos que no se dispersan uniformemente
en el plano. Esto cambia para el tercer conjunto que corresponde a las respuestas al impulso
generadas a partir del proceso de aumentacion. La dispersiéon de estas respuestas se observa
en la Figura 27. A primera vista se observa una mayor uniformidad de los puntos en el plano,
ya que no se aprecian conjuntos separados sino mas bien una aleatoriedad uniforme a lo largo
del rango generado. La uniformidad de la dispersién la podemos atribuir al control que se tiene
sobre estos pardmetros a la hora de generar las respuestas aumentadas, y la aleatoriedad entre
los puntos se debe al hecho de que siempre se parte de una respuesta al impulso real diferente
para realizar la aumentacion, lo cual produce que el margen entre los parametros deseados y los
obtenidos sea variable. Por otro lado, parece haber una menor cantidad de puntos en la esquina
inferior izquierda del grafico, es decir, tiempos de reverberaciéon bajos con relaciones directo-
reverberado bajos. Esta es una limitacion propia tanto del algoritmo de aumentaciéon como de
la naturaleza de las respuestas al impulso reales, en donde para tiempos de reverberacién bajos

la energia de la parte tardia de la respuesta es de por si baja.

5.2 ANALISIS CUALITATIVO DEL SISTEMA

En la Figura 28 se muestra una instancia de ejemplo del funcionamiento del algoritmo de

dereverberacion implementado. Durante el entrenamiento, el espectrograma reverberado in-
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gresa a la red neuronal para procesarse y generar una mascara de amplitud. Esta mascara se
multiplica con el mismo espectrograma reverberado de entrada para generar el espectrograma
dereverberado, que es la salida de la red. Luego, se calcula el error entre la salida de lared y
el espectrograma anecoico correspondiente, y se propaga a los parametros de la red. A la hora
de hacer predicciones, solo se necesita ingresar un espectrograma reverberado para que la red
estime una mascara de amplitud con la cual pueda generarse el espectrograma dereverberado.

Cabe aclarar que a lo largo de estos procesos se trabaja Unicamente sobre la magnitud de la

STFT, referenciado como espectrograma.
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Figura 28: Ejemplo de procesamiento de audio reverberado.

Se puede observar en el ejemplo de la Figura 28, que efectivamente, el modelo propuesto
luego de ser entrenado es capaz de estimar mascaras que reducen la reverberacién conservan-
do la sefal de habla. La atenuacién de las componentes reverberantes ocurre con mayor pre-

cision para frecuencias bajas, en donde hay mas energia. Esto puede deberse al uso del error
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cuadratico medio (MSE) como funcién de costo, el cual prioriza la energia por lo que sesga al
modelo a aprender a dereverberar en bajas frecuencias. Algo para tener en cuenta en un tra-
bajo futuro seria evaluar otro tipo de funciones de costo que compensen este sesgo, como por
ejemplo utilizar un error cuadratico medio normalizado por el espectrograma objetivo. A pe-
sar de esto, se pueden observar rasgos del espectro reverberado aun presentes en el espectro
dereverberado, lo que es de esperarse debido a que el proceso Unicamente esta aplicando un
filtro de amplitud sobre la magnitud del espectro reverberado. En la Figura 29 se muestra con
mas detalle un espectrograma dereverberado con su correspondiente espectrograma anecoico
y el resultado del error cuadratico entre ambos. Ademas de lo mencionado anteriormente, el
espectrograma dereverberado conserva los arménicos propios de la sefal de habla, evitando
asi su deterioro.
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Figura 29: Diferencias entre espectrograma anecoico y dereverberado.
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5.3 TRATAMIENTO DE LA FASE

El proceso de dereverberacion de los audios sucede sobre la magnitud de los espectros
STFT de los audios con reverberacion. Una vez estimada la magnitud del espectro dereverbe-
rado, es necesario combinar esta magnitud con informacién de fase, para poder conformar un
espectrograma complejo apto para antitranformarse y pasar del dominio temporal-frecuencial
al dominio temporal (informacién de audio). Un ejemplo de los espectros de magnitud y fase

para un audio con reverberacion y sin reverberaciéon se muestra en la Figura 30.
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Figura 30: Espectrogramas de magnitud y fase de los audios para entrenamiento.

En tareas de procesamiento de audio para mejora del habla es comun trabajar sobre la mag-
nitud de los espectrogramas, dejando la fase inalterada. Esto se debe a que las componentes
de magnitud tienen un mayor aporte frente a la inteligibilidad de la palabra [75], [76]. Ademas,
se reduce el costo computacional teniendo que estimar Unicamente la magnitud del espectro-
grama mejorado, en lugar de la magnitud y la fase. Es por esto que, en este trabajo, el proceso
de dereverberacion se realiza s6lo sobre la magnitud de la STFT, como en [27], [28], [32], [33].

Por otro lado, se puede apreciar que los espectros de fase parecen estar menos estructu-
rados a comparacién de los espectros de magnitud. Tanto la fase del audio con reverberacién
como la fase del audio sin reverberacién parecen contener informacién aleatoria, y por inspec-

cion visual son similares entre si. Sin embargo, manipulando la fase para obtener otro tipo de
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representaciones, como por ejemplo la frecuencia instantanea (derivada de la fase respecto del
tiempo) o el retardo de grupo (derivada de la fase respecto a la frecuencia), es posible obtener
informacion estructural de la sefial similar a la presente en la magnitud. De esta forma, estudios
recientes que utilizan enfoques similares a los de este trabajo (modificacion de espectrogramas
mediante arquitecturas U-Net) toman en cuenta la informacion de fase con la misma importan-
cia que la magnitud, mostrando resultados prometedores [77]. Esto marca un camino de interés
para investigaciones futuras.

Para determinar la fase del nuevo espectro de magnitud estimado por la red (dereverbera-
do), se consideraron dos alternativas: utilizar directamente la fase del espectro con reverbera-
cion o bien utilizar el método iterativo de Griffin-Lim para estimar la fase a partir de la magnitud
dereverberada. Este Gltimo método iterativo puede inicializarse con una fase determinada (co-
mo la fase del audio reverberado) para aprovechar informacion existente de manera de mejorar
la estimacién o puede inicializarse de manera aleatoria. Para determinar el nimero necesario
de iteraciones a utilizar en el algoritmo de Griffin-Lim se evalué la evolucién de las métricas
utilizadas en este trabajo (SDR, SRMR y ESTOI) en funcion de la cantidad de iteraciones. En la
Figura 31 se pueden observar estas relaciones para cada métrica, teniendo en cuenta que se
utilizé el algoritmo inicializado desde una fase aleatoria. Se puede apreciar que los valores se
estabilizan al aproximarse a 100 iteraciones, siendo este el nimero de iteraciones que se utilizé

para las pruebas subsiguientes.
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Figura 31: Influencia del niimero de iteraciones del algoritmo de Griffin-Lim.

En la Tabla 5 se comparan las métricas objetivas SDR, SRMR y ESTOI obtenidas al utilizar las
distintas técnicas para invertir el espectrograma dereverberado. Alli se expresan las variaciones
de las métricas para cada alternativa con respecto al audio reverberado. Es decir que un au-
mento respecto del valor de referencia se corresponde con una mejoria en el aspecto evaluado
por cada métrica. Se puede observar que la principal diferencia ocurre sobre el valor de SDR.
La reconstruccion de fase utilizando el algoritmo de Griffin-Lim inicializado de manera aleatoria
empeora el resultado de esta métrica, lo cual es un efecto contrario al deseado. Sin embargo,
utilizando este algoritmo inicializado con la fase reverberada genera una mejora. Finalmente, la
dereverberacion utilizando directamente la fase reverberada produce una mejora mucho ma-
yor que los métodos iterativos previamente mencionados. Para las otras dos métricas, SRMR y
ESTOI, los métodos iterativos producen mejores resultados que la utilizaciéon directa de la fase

reverberada, pero las diferencias entre las alternativas son menores.
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Tabla 5: Comparacion de métodos de reconstruccion de espectrograma complejo para generar audio.

SDR | SRMR | ESTOI

Audio reverberado (referencia) -3.11| 1.73 | 0.29

A Dereverberacion con fase reverberada +4.27 | +4.53 | +0.31
A Dereverberacion Griffin-Lim iniciado con fase reverberada | +1.38 | +5.13 | +0.33

A Dereverberacion Griffin-Lim iniciado con fase aleatoria -2.92 | +5.24 | +0.33

Estos resultados revelan una cierta inconsistencia entre las métricas utilizadas. A su vez, al
realizarse escuchas de los resultados, no siempre el método con mejores métricas era el que
se percibia con una mayor calidad de dereverberacién. Incluso, en algunos casos, las diferen-
cias percibidas eran minimas, mientras que las métricas mostraban grandes diferencias en sus
valores. La utilizacion de la fase reverberada de manera directa resulté ser el método mas ro-
busto frente a las métricas. Esto, sumado a su utilizacién en otros trabajos del estado del arte
hizo que esta alternativa sea la escogida a lo largo de este trabajo. Sin embargo, este anélisis de
fase deja en evidencia la falta de correlacion de ciertas métricas como el SDR con la percepcion
auditiva de los resultados, lo cual se condice con andlisis realizados en otros trabajos [78]. Por
cuestiones como esta, continuamente se desarrollan nuevas métricas con el objetivo de lograr

una mejor correlacién con la percepcion auditiva.

5.4 DEREVERBERACION DEL HABLA Y MANEJO DE DATOS

Para las evaluaciones se tuvieron en cuenta tres conjuntos de datos de acuerdo al tipo de
respuestas al impulso utilizadas para generar la reverberacién: reales, generadas y aumentadas.
Para medir el desempefio de la tarea de dereverberacién, en una primera instancia se evaluaron
las métricas sobre los conjuntos reverberados, obteniéndose los resultados de la Tabla 6. Luego,

se compararon estas métricas con las obtenidas sobre los audios dereverberados.
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Tabla 6: Resultados de las métricas sobre los conjuntos reverberados.

Conjunto SDR | SRMR | ESTOI

Reales -3.94 | 1.22 0.28
Generadas 2.89 | 2.53 0.46
Aumentadas | 8.09 | 3.19 0.64

Se pueden observar en las Figuras 32, 33 y 34 las diferencias de las métricas SDR, SRMR y
ESTOI respectivamente. Nétese que un valor positivo indica que la métrica aumenté al realizarse

la dereverberacion.
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Figura 32: Variaciones de SDR para el primer conjunto de pruebas.
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Figura 33: Variaciones de SRMR para el primer conjunto de pruebas.
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Figura 34: Variaciones de ESTOI para el primer conjunto de pruebas.

Del primer conjunto de pruebas se esperaba obtener los mejores resultados para aque-
llos casos en los que el conjunto de entrenamiento y el conjunto de evaluacién coinciden. Esto
ocurrié para la evaluacién con la métrica ESTOI. Para las otras métricas, el comportamiento
esperado ocurrié en general para los conjuntos formados con respuestas al impulso reales y
aumentadas, pero no para las generadas. Particularmente, si consideramos la evaluacién so-
bre el conjunto proveniente de respuestas al impulso generadas, utilizar respuestas al impulso
aumentadas durante el entrenamiento produjo mejores resultados que utilizar respuestas al
impulso generadas. Esto puede deberse al hecho de que, si bien ambos conjuntos contienen
tiempos de reverberacion del mismo rango, las respuestas al impulso aumentadas tienen una
distribucién mas uniforme a lo largo de este rango.

Los resultados correspondientes al segundo conjunto de pruebas definido en la Tabla 4 se
muestran en las Figuras 35, 36 y 37 para las variaciones de las métricas SDR, SRMR y ESTOI

respectivamente.
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Figura 35: Variaciones de SDR para el segundo conjunto de pruebas.

A SRMR

S 3.0
5 Reales
g + 1.4
% Aumentadas 2.5
@
[
+ Reales
5 I 0.82 2.0
@ Generadas
=
o Reales -15
-
= =+
2. Aumentadas 11
5 + -1.0
i Generadas

Reales Generadas  Aumentadas

Conjunto de Evaluacion

Figura 36: Variaciones de SRMR para el segundo conjunto de pruebas.
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Figura 37: Variaciones de ESTOI para el segundo conjunto de pruebas.

Para el segundo conjunto de pruebas se combinaron tipos de respuestas al impulso en la
conformacién de los datos de entrenamiento y se volvié a evaluar en los mismos conjuntos de
la primera prueba, asegurandose que el nimero de instancias de entrenamiento se mantenga
fijo en todas las pruebas. Para este trabajo es mas importante valorar el rendimiento al evaluar
sobre respuestas al impulso reales, ya que es el objetivo principal del sistema implementado.
En esta prueba, para todas las métricas, los mejores resultados se obtuvieron al combinar los
tres tipos de datos en la conformaciéon del conjunto de entrenamiento. Es decir, una mayor
diversidad de impulsos presentes a la hora de generar los datos de entrenamiento resulta en
una mejora en el rendimiento del sistema. Ademas, la combinacién de respuestas al impulso
reales-generadas arrojé mejores resultados que la combinacién reales-aumentadas para todas
las métricas. Esto puede deberse al hecho de que las respuestas al impulso aumentadas si bien
varian la pendiente de caida de la cola reverberante, mantienen el mismo perfil espectral que
las respuestas al impulso reales de las que provienen. En trabajos posteriores seria de interés
realizar una aumentacién que no mantenga el perfil original del tiempo de reverberacién, siendo

el perfil resultante otra variable a controlar.

5.5 APRENDIZAJE POR CURRICULUM

Para evaluar la influencia del ordenamiento de los datos en el proceso de entrenamiento, en

primer lugar, se generd una base de datos de respuestas al impulso asegurando una adecuada
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dispersion de los parametros acusticos de relacion directo-reverberado y tiempo de reverbera-
cion medio. Para poder conseguir esto, se partié de la base de datos de respuestas al impulso
reales C4DM vy se aplicd el método de aumentacion. Esta vez se generaron tiempos de rever-
beracion medio desde 0,1 s a 3,5 s y relaciones directo-reverberado de —10 dB a 10 dB. En
la Figura 38 se puede observar la dispersién de los parametros aclsticos mencionados en el

conjunto de respuestas al impulso conformado.
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Figura 38: Respuestas al impulso generadas por aumentacion.

Partiendo de la informacién del tiempo de reverberacion medio de cada respuesta al im-
pulso, se generaron pares de audios anecoicos-reverberados junto con un registro que indicaba
cual tiempo de reverberacién medio correspondia con cada audio reverberado. Este registro
se utiliz6 para conformar los esquemas de entrenamiento que fueron evaluados. Entonces, se
organizaron los datos de entrenamiento de tres maneras: con tiempos de reverberacién cre-

cientes, decrecientes y aleatorios. Se aumentaron los datos de entrenamiento de manera tal de
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gue, para cada método, la convergencia del error ocurra entrenando durante una sola época.
Esto se consiguié generando 460 respuestas al impulso aumentadas y utilizando 360 horas de
grabaciones de voz anecoicas. Una vez realizado el entrenamiento, se utilizé el modelo entre-
nado para hacer predicciones y se calcularon las métricas objetivas sobre los resultados de cada
variante. En las Figuras 39, 40, y 41 se muestran los resultados obtenidos para las métricas SDR,

SRMR y ESTOI respectivamente.
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Figura 39: Comparacion de SDR entre tipos de ordenamiento de datos durante el entrenamiento.
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Figura 40: Comparacion de SRMR entre tipos de ordenamiento de datos durante el entrenamiento.
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Figura 41: Comparacion de ESTOI entre tipos de ordenamiento de datos durante el entrenamiento.

A primera vista se puede percibir que para todas las métricas el resultado obtenido para el
entrenamiento con tiempos de reverberacion crecientes es el mejor, el resultado obtenido para
el entrenamiento con tiempos de reverberacién decrecientes es el peor, y el resultado para el
entrenamiento con tiempos de reverberacién aleatorios esta en un punto medio entre los dos
anteriores, en ocasiones mas cerca del mejor y en ocasiones mas cerca del peor. Para ilustrar
mejor este comportamiento, en la Tabla 7 se muestran las medianas de las métricas obtenidas

para cada esquema de entrenamiento.

Tabla 7: Medianas correspondientes a cada esquema de entrenamiento.

XSDR XSRMR XESTOI
TR Creciente 3.54 6.37 0.59

TR Decreciente | 1.24 3.25 0.47

TR Aleatorio 1.61 6.24 0.53

Finalmente, con estos resultados se pudo corroborar el impacto del ordenamiento de los
datos de entrenamiento en el rendimiento final del sistema. En este caso, el criterio de ordena-
miento de los datos se asocio al tiempo de reverberacion de cada instancia. Con esto, al entrenar
con datos ordenados por tiempo de reverberacion de manera creciente, es decir, iniciando con
tiempos de reverberacién bajos y aumentando progresivamente el tiempo de reverberacién

se obtuvieron mejores resultados para todas las métricas. También se comprobd que el orde-
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namiento inverso produce el peor resultado de los tres, y el orden aleatorio cae en un punto
medio entre estos dos casos. Esto es consistente con trabajos previos aplicando aprendizaje por
curriculum [72], [73]. En una primera etapa del entrenamiento, para tiempos de reverberacién
bajos, es sencillo para la red neuronal mantener el sonido directo que es predominante en la
sefal debido a la escasa reverberacion (la mascara ideal se asemeja a una mascara con unos en
todos sus elementos). Es posible que el aprendizaje por curriculum permita al modelo apren-
der a dereverbar de manera progresiva, aprovechando mejor las instancias de entrenamiento

y guiando al proceso de optimizacion.
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES

En este trabajo se implementé un algoritmo de aprendizaje profundo para la tarea de dere-
verberacion de sefales de habla. Se utilizé una estructura de tipo autoencoder con conexiones
de salto, la cual se entreno para estimar mascaras de amplitud que al aplicarse sobre un espec-
tro de magnitud reverberado generen un espectro de magnitud dereverberado. Luego, para
obtener la sefal temporal a partir de la magnitud del espectrograma dereverberado, se utilizé
la fase del espectrograma reverberado y se invirti6 mediante la transformada inversa de Fourier
y la técnica de suma y solapamiento.

Principalmente, se puso foco en analizar la influencia de ampliar el conjunto de datos de
entrenamiento con técnicas de aumentacién y sintesis de respuestas al impulso. También se
analizo6 el efecto del ordenamiento de los datos de entrenamiento, y de la técnica utilizada para
la inversién del espectrograma dereverberado.

Se pudo comprobar que una mayor diversidad de respuestas al impulso para la generacién
de los datos de entrenamiento produce mejores resultados, y que tanto las respuestas al im-
pulso generadas como las aumentadas son Utiles como método de aumentaciéon de datos de
entrenamiento. Por otro lado, se pudo comprobar que aplicar aprendizaje por curriculum, orde-
nando los datos con un TR creciente, permite obtener mejores resultados de dereverberacion.

Estos resultados son un aporte importante para el estudio de las tareas de dereverberacion
de audio, para las cuales las bases de datos de respuestas al impulso existentes son escasas,

poco diversas y en ocasiones dificiles de conseguir o muy costosas.
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CAPITULO 7: LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

Si bien los resultados obtenidos en este trabajo son satisfactorios y demuestran el potencial
del uso de redes neuronales profundas y técnicas de aumentacién de datos, algunas limitacio-
nes fueron notadas. Por un lado, la informacioén de fase fue omitida, y trabajos recientes su-
gieren que pueden obtenerse mejoras expandiendo el procesamiento para que se consideren
también las componentes complejas de la STFT, es decir, realizar la dereverberacién en ampli-
tud y fase. Esto se podria conseguir estimando mascaras complejas o bien estimando mascaras
independientes para magnitud y fase. Por otro lado, en este enfoque se procesa de la misma
manera la totalidad del espectro. Sabiendo que la reverberacién aporta mas energia en bajas
frecuencias, podria segmentarse el espectro en bandas y procesar cada banda con configuracio-
nes diferentes, o utilizar otras funciones de costo que compensen la energia en alta frecuencia.
De manera mas general, también podrian modelarse de forma eficiente dependencias tempo-
rales presentes en la reverberacion introduciendo capas recurrentes.

Otro aspecto a considerar es el referido a las métricas utilizadas tanto para el entrenamiento
como para la evaluacion de los modelos. Se deben analizar y proponer nuevas métricas que se
correlacionen de manera directa con la percepcion auditiva de la tarea de dereverberacion [79].
De esta forma el entrenamiento se realizard en pos de una mejora en la percepcién auditiva de
los resultados, y los resultados de las evaluaciones podran ser utilizados para tomar decisiones
que mejoren la calidad del proceso de dereverberacién de manera consistente y objetiva.

Respecto al proceso de aumentacion, es de interés tener un cierto control sobre el perfil
espectral del tiempo de reverberacion con el que se generan las respuestas al impulso aumen-
tadas. En este trabajo, las respuestas al impulso aumentadas poseen el mismo perfil espectral
de TR que las originales. Una mayor diversidad de respuestas podria conseguirse si se logra
controlar también la forma general del perfil de tiempo de reverberacion.

Perfeccionar las técnicas de aumentacion de respuestas al impulso y recolectar nuevas, po-
dria llevar en un futuro a la creacion de un corpus de datos de dominio libre destinado especi-
ficamente al desarrollo de sistemas de dereverberacion del habla, estandarizando los métodos
de evaluacién de los estudios que se realicen en el area. Generar esta base de datos de acceso

libre puede asegurar que exista una correcta comparacion entre las soluciones propuestas por
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diferentes trabajos, de forma tal que cada resultado logre contribuir de manera objetiva a la

mejora general de las técnicas de dereverberacién.
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ANEXO A: AUMENTACION DE TIEMPO DE REVERBERACION

El proceso de aumentacion de respuestas al impulso puede realizarse tomando como para-

metros del proceso ciertos descriptores acusticos como el tiempo de reverberacion T R¢. Esto

es, partiendo de una respuesta al impulso con un TR, determinado, se busca generar nue-

vas respuestas al impulso cuyo T Rgg pueda ser controlado paramétricamente para ocupar de

manera homogénea y balanceada un rango de valores de interés. El T R¢( se relaciona directa-

mente con la forma de la envolvente de caida de nivel exponencial presente en la parte tardia

de las respuestas al impulso. El proceso de aumentacion equivale a modificar esta pendiente de

caida, multiplicando la senal original por una nueva envolvente que produzca el efecto deseado

en la envolvente resultante. Los pasos a seguir para realizar este proceso son:

Acondicionamiento de la respuesta al impulso de entrada.
Filtrado por bandas de octava o bandas de tercio de octava.
Estimacion de piso de ruido.

Estimacion de envolvente de caida.

Sintetizar una sefal aplicando la envolvente estimada con piso de ruido cero a una seial

de ruido Gaussiano.

Realizar el cross-fade entre la sefial sintetizada y la sefal original en el punto inicial del

piso de ruido.

Aumentacion de la envolvente de caida multiplicando la sefal por la correspondiente

envolvente exponencial creciente/decreciente.
Suma de las sub-bandas para obtener la seial resultante en su espectro completo.

Integracion de la parte tardia aumentada con la parte directa de la respuesta al impulso

inicial.

A continuacién se explica cada paso del algoritmo en mayor profundidad. En primer lugar, se

define una determinada frecuencia de muestreo y profundidad de bits para trabajar con la seial
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de entrada, en este caso una respuesta al impulso real. Una vez asegurada la homogeneidad
de estas caracteristicas, la sefal se normaliza para trabajar en un rango de amplitud acotado
en el intervalo [—1,1] y luego se separa la parte directa de la parte tardia de la respuesta al
impulso. Esto ultimo se realiza utilizando una ventana de tolerancia de ty = 2,5ms. Para los pasos
siguientes se trabaja Unicamente modificando la parte tardia, y la parte directa se almacena
para ser utilizada en el paso final a la hora de reconstruir la respuesta completa. En la Figura
42 se muestra la respuesta al impulso desde la que se parte, distinguiendo la descomposicién
temporal de la misma y luego la parte tardia de la respuesta al impulso aislada con la que se va

a trabajar durante el proceso.

Impulso de entrada normalizado Parte tardia a procesar
10 ---- Retardo del camino directo 10
Parte temprana
Parte tardia
05 05
- -
3 3
= =
E_ 00 +==—x E_ 0.0
£ £
< <
-0.5 -0.5
-1.0 -1.0
0.00 0.02 004 0.06 0.08 010 012 014 016 oo 0z 04 0.6 08 10
Tiempo [s] Tiempo [s]

Figura 42: Descomposicion temporal de la respuesta al impulso a procesar durante la aumentacion.

Luego, el siguiente paso consiste en descomponer la seial en bandas de octava o tercios de
octava. En esta demostracién se trabaja con bandas de octava desde 125 Hz hasta 4000 Hz te-
niendo en cuenta que se utiliza una frecuencia de muestreo de 16000 Hz. Es necesario trabajar
en sub-bandas frecuenciales para contemplar la dependencia del tiempo de reverberacién con
la frecuencia, y mantener esa caracteristica en las sefales a generar en este proceso. Para con-
seguir esta descomposicion en sub-bandas frecuenciales se crea un banco de filtros. El mismo
se compone de filtros Butterworth que van siendo creados a partir de las frecuencias centrales
gue se quiera obtener en cada banda. El proceso consiste en crear filtros pasa-banda para ge-
nerar una banda de paso alta y una banda de paso baja. Luego, se toma la banda de paso altay
se la vuelve a dividir en banda de paso alta y baja aplicando un nuevo par de filtros pasa-banda.

Esto se repite hasta completar todas las frecuencias de corte necesarias. De esta forma se ob-
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tiene el prototipo IIR de cada filtro que compone el banco de filtros. Una vez obtenido esto, se
crean respuestas de tipo FIR para cada filtro a través de pasar un impulso ideal por cada filtro.
En la Figura 43 se puede observar la respuesta en frecuencia del banco de filtros. Un detalle
importante a considerar es que la suma del efecto de todos los filtros es unitaria para todo el
rango frecuencial analizado, siendo esta una caracteristica necesaria para poder descomponer
la sefal en bandas y luego re-componer la senal sumando las bandas sin generar ningun tipo
de distorsion en el proceso. Para lograr esto, los coeficientes de los filtros deben ser elevados al
cuadrado (lo que equivale a poner dos filtros en cascada) para lograr que en las intersecciones
entre los filtros la suma de amplitud sea unitaria (en la frecuencia de corte se genera una caida

de 6 dB en lugar de los 3 dB que presentaria un filtro Butterworth simple).

104
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Figura 43: Banco de filtros Butterworth.

A partir de aplicar este banco de filtros, la senal de entrada se descompone en 6 sub-bandas
como se muestra en la Figura 44. En este gréafico se puede apreciar como la pendiente de caida
varia segln la banda de frecuencia que se observa. Todos los procesos subsiguientes se aplican
de manera independiente para cada banda, y luego al final las bandas se suman para volver
a tener una senal correspondiente al espectro completo original. De ahora en adelante, por
una cuestion de simplicidad se muestran los graficos pertenecientes a la banda de 1000 Hz de

manera ilustrativa.
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Figura 44: Sub-bandas obtenidas luego de aplicar el banco de filtros.

El paso siguiente consiste en determinar el piso de ruido de la sefial. Detectar el piso de ruido
permite asegurar que el método de aumentacién no amplifique ruido cuando se busca obtener
un tiempo de reverberacién mayor al inicial propio de la respuesta al impulso de entrada. Para
determinar el punto donde predomina el ruido en la respuesta al impulso se utiliza el método

iterativo de Lundeby [63]. El mismo consta de los siguientes pasos:
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10.

La respuesta al impulso al cuadrado es promediada en intervalos de tiempo locales de
entre 10 ms y 50 ms para obtener una curva ‘suavizada’, es decir, disminuir las variaciones

instantaneas sin perder las pendientes cortas.

. Se hace una primera estimacion del piso de ruido. Para hacerlo se toma el segmento

correspondiente al Gltimo 10 % de la respuesta al impulso.

La pendiente de caida se estima aplicando una regresion lineal sobre el intervalo de tiem-
po que contiene la respuesta entre el pico de 0 dB y el primer intervalo 5 — 10 dB por

encima del ruido de fondo.

Se determina un punto de cruce provisorio en la interseccién entre la pendiente de caida

estimada y el nivel de piso de ruido.

. Se obtiene un nuevo intervalo de tiempo de acuerdo a la pendiente calculada, de manera

gue haya entre 3 y 10 intervalos por cada 10 dB de caida.

. Se vuelve a promediar localmente el impulso al cuadrado de acuerdo al nuevo intervalo

temporal calculado previamente .

. Se estima el ruido de fondo nuevamente. El segmento a evaluar debe corresponder a

5 — 10 dB luego del punto de cruce (siguiendo la curva estimada previamente), o bien,
un minimo del 10% de la senal total (en el caso de tener que optar por el 10 % de nue-
vo, el resultado seria el mismo que antes, y el punto encontrado previamente seria el

definitivo).

Se estima la pendiente de caida para un rango dinamico de entre 20 dB y 10 dB, empe-

zando desde un punto 5 — 10 dB por encima del nivel de ruido.
Se encuentra un nuevo punto de cruce.

Los pasos 7-9 se repiten hasta que el valor del piso de ruido converja, tolerando un ma-

ximo de 6 iteraciones.
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El paso siguiente es estimar la pendiente paramétrica que mejor se aproxime a la pendiente
de caida real. La estimacion se basa en el modelo de la ecuacion 14. Por lo tanto, los parame-
tros que se busca estimar son la amplitud inicial, la tasa de caida y el nivel de piso de ruido.
La estimacion se realiza aplicando un algoritmo de ajuste no lineal por cuadrados minimos. El

resultado de la estimacién para la banda de 1000 Hz se muestra en la Figura 45.
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Figura 45: Estimacion parameétrica de la pendiente de caida.

Con estos parametros estimados se genera una nueva envolvente de caida pero llevando el
nivel de piso de ruido a cero, y se aplica esta envolvente sobre una sefial de ruido Gaussiano de
media cero y desvio estandar unitario. Con esta sefal sintética y la sefal original se hace una
transicion cruzada en el punto estimado del piso de ruido. De esta manera se elimina el ruido
de la sefal original, reemplazandolo por la caida exponencial determinada por la envolvente
paramétrica. En la Figura 46 se puede observar como se extiende la respuesta luego del punto

de inicio del piso de ruido de la sefal original.
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Figura 46: Respuesta original y extendida sin piso de ruido.

Finalmente, teniendo las bandas extendidas y habiéndose eliminado el piso de ruido, se
prosigue con el proceso de aumentacién del tiempo de reverberacién para cada sub-banda,
multiplicando cada respuesta por la correspondiente envolvente exponencial creciente o de-
creciente segln corresponda, para obtener la envolvente de caida necesaria para generar el
tiempo de reverberacién deseado, como se indica en la ecuacién 16. Un ejemplo del resultado
de la aumentacion sobre una sub-banda de frecuencia se muestra en la Figura 47, en donde
el tiempo de reverberacién objetivo es menor que el tiempo de reverberacion de la respuesta

original, por lo cual la pendiente aumentada resulta mas atenuada que la pendiente original.

—— Original
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&
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Figura 47: Aumentacion del tiempo de reverberacion alterando la envolvente de caida original.

Una vez realizada la alteracion de la envolvente de caida para todas las bandas frecuencia-
les, estas se suman para conformar nuevamente la parte tardia de la respuesta al impulso de

espectro completo. El paso final consiste en concatenar los segmentos de la respuesta al impul-
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so original que no fueron alterados, es decir, el delay del camino directo y la parte directa de la
respuesta. Con esto, el proceso de aumentacion termina, y se obtiene como resultado una nue-
va respuesta al impulso con el tiempo de reverberacion deseado. En la Figura 48 se muestra la
respuesta al impulso original comparada con la nueva respuesta generada a partir del proceso

anteriormente descrito.
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Figura 48: Resultado del proceso de aumentacion del tiempo de reverberacion de una respuesta al impulso.
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