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RESUMEN

En este trabajo se estudia la dereverberación de señales 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 máscaras de amplitud

que realicen la dereverberación 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 generación y aumentación de datos, evaluando su impacto en el

desempeño del sistema. Además, se evalúa el efecto que tiene el ordenamiento de los datos de

entrenamiento y el tratamiento de la información de fase. Los resultados indican que las técni-

cas de generación y aumentación de datos permiten mejorar el rendimiento final del sistema.

A su vez, ordenar los datos de entrenamiento con un tiempo de reverberación creciente tuvo

un impacto positivo en las métricas de evaluación. Por último, se proponen mejoras al enfoque

utilizado, y líneas futuras de investigación.

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

puestas al Impulso”
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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 evaluationmetrics. Finally, improvements for the implementedmodel and future lines

of research were proposed.

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

Response”
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CAPÍTULO 1: INTRODUCCIÓN

1.1 FUNDAMENTACIÓN

Las tecnologías de procesamiento digital de señales de voz mostraron grandes avances en

las últimas décadas, llegando a ocupar un rol importante en nuestro día a día. Las investiga-

ciones realizadas en este campo impulsaron diversas aplicaciones basadas en el análisis de la

voz humana [1][2]. Estas aplicaciones, en mayor o menor medida, deben lidiar con una carac-

terística intrínseca a cualquier emisión sonora dentro de un recinto: la reverberación. Esto se

debe principalmente a que las señales 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 señal regis-

trada contenga la reverberación propia del entorno. Esta reverberación interfiere con la señal

de voz, produciendo una reducción en el rendimiento de aquellas aplicaciones que dependen

de la integridad de dicha señal, como por ejemplo: Reconocimiento del habla [3], verificación

del hablante1 [4] y localización del hablante [5].

Si bien esta problemática fue abordada desde el enfoque de diversas técnicas de procesa-

miento de señales, en los últimos años ocurrieron grandes avances producto de la implementa-

ción de una tecnología emergente de amplio crecimiento en el ambiente científico: los algorit-

mos de aprendizaje profundo. La capacidad y robustez de estos métodos a la hora de resolver

problemas pertinentes al procesamiento de imágenes y detección de patrones se ha visto tam-

bién reflejada en el campo de la dereverberación de habla. Actualmente, los sistemas basados

en modelos de aprendizaje profundo representan el estado del arte, tanto en dereverberación

del habla como otras tareas de audio, desplazando a enfoques mas clásicos del procesamien-

to de señales. Sin embargo, aún quedan desafíos por resolver, como por ejemplo: la falta de

bases de datos masivas de señales acústicas específicas como respuestas al impulso reales, la

selección de una representación óptima de las señales que permita explotar sus características

intrínsecas, las formas de evaluar y cuantificar el desempeño de los sistemas, entre otros.

Por este motivo, esta investigación pretende realizar un análisis de estas problemáticas des-

de el punto de vista de la ingeniería de sonido, para comprender las limitaciones de losmodelos

1Debe distinguirse entre reconocimiento del habla y verificación del hablante. Lo primero refiere a poder distin-

guir qué palabras fueron dichas, y lo segundo refiere a identificar quién es el que está pronunciando las palabras.

1



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 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo general

El objetivo general de esta investigación es implementar un algoritmo de dereverberación

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

1.2.2 Objetivos específicos

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

ción.

Diseñar e implementar una arquitectura de red neuronal para dereverberación de señales

de voz en lenguaje Python.

Analizar técnicas de pre y post procesamiento de datos, estudiando el impacto que tienen

en el rendimiento del algoritmo.

Optimizar el sistema propuesto, y evaluar los resultados obtenidos de manera objetiva.

Estudiar y analizar técnicas de generación y aumentación de datos, evaluando su impacto

en el desempeño del sistema implementado.

1.3 ESTRUCTURA DE LA INVESTIGACIÓN

En el capítulo 2 se presenta el estado del arte referido a las técnicas de dereverberación

de señales del habla. En el capítulo 3 se detalla el marco teórico necesario para el seguimiento

y comprensión de este trabajo. En este se abordan tres temáticas principales: la representa-

ción de señales de audio en el dominio espectral mediante la transformada de tiempo corto

de Fourier, el concepto de reverberación y su relación con la respuesta al impulso, y por últi-

mo la aplicación de redes neuronales convolucionales y algoritmos de aprendizaje junto con

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

2



metodología seguida a lo largo de este trabajo, y se brinda toda la información necesaria para

replicar los experimentos realizados. En el capítulo 5 se presentan los resultados de los experi-

mentos y se hace un análisis crítico de los mismos. En el capítulo 6 se exponen las conclusiones

generales del trabajo, y por último, en el capítulo 7 se proponen líneas futuras de investigación

relacionadas con el presente trabajo.

3



CAPÍTULO 2: ESTADO DEL ARTE

En los últimos años se ha registrado un marcado desarrollo y progreso en el campo del

procesamiento de señales del habla. En este campo, la dereverberación ocupa un rol crucial,

debido al impacto negativo que genera la presencia de reverberación en muchas aplicaciones.

Los primeros enfoques que apuntaron a resolver el problemade la dereverberación se orien-

taron al modelado o registro de las respuestas al impulso y la estimación de filtros inversos a

partir de estas [6]. Como el efecto de la reverberación en una señal se puede pensar como el

resultado de una convolución entre una señal anecoica y una respuesta al impulso, este enfo-

que apunta a estimar la respuesta al impulso con el fin de poder generar un filtro inverso que

permita realizar una deconvolución de la señal para poder revertir el efecto de la respuesta del

recinto, recuperando la señal en su estado anecoico. Sin embargo, esta metodología 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 práctica [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 enmodelarmatemáticamente la señal de habla anecoi-

ca [8]. Algunos de estos trabajos consistían en estimar la señal de habla mediante predicción

lineal y calcular el residuo, el cual contiene información sobre la reverberación en la señal. Esta

señal de residuo se utilizó para estimar filtros variantes en el tiempo que, al aplicarse a la se-

ñal de habla, lograban eliminar parte de la reverberación [9]. Otro enfoque consistió en utilizar

múltiples transductores y aplicar técnicas de factorización matricial, como la descomposición

en valores singulares (SVD), sobre las señales captadas [10]. Algunas características propias de

las señales de habla, como la estructura armónica [11] y el índice de modulación [12], fueron

explotadas para eliminar los efectos de la reverberación.

Posteriormente, se aplicó la idea de la sustracción espectral [13] [14] que básicamente con-

siste en la estimación del espectro de potencia generado por la reverberación a partir demode-

los estadísticos. En 2006,Wang et. al. aplicaron este enfoque combinado con el de la estimación

de filtros inversos logrando presentar avances importantes en la efectividad de los algoritmos

[15].

4



El uso de máscaras binarias ideales en el dominio temporal-frecuencial para extraer las se-

ñales buscadas [16] es un enfoquemuy utilizado, el cual tiene su origen en el campo del análisis

computacional de escenas auditivas [17]. Las máscaras se definen como ideales ya que su ob-

tención requiere del conocimiento de la señal buscada y de la señal que interfiere. El uso de

estas máscaras implica primero realizar una transformación de la señal 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 energía mayormente pertenece a la señal objetivo, y un valor de 0 en el caso con-

trario. Roman et. al. [18] aplicaron este concepto para tratar el problema de dereverberación,

donde se busca estimar lamáscara binaria ideal tomando como señal objetivo la señal del habla

en condiciones anecoicas y como interferencia a la parte reverberante. Para conseguir la dere-

verberación, este método requiere seleccionar de manera correcta parámetros como el punto

desde el cual se distingue la parte temprana y tardía de la reverberación, y el nivel del umbral

en base al cual se identifica a un punto específico como parte de la señal deseada o como par-

te de la interferencia [19]. Hazrati et al. [20] propusieron estimar la máscara binaria a partir

de un parámetro dependiente de la varianza de la señal, la cual define un umbral adaptativo,

obteniendo mejores resultados.

A partir del año 2007, se comenzaron a aplicar redes neuronales en la tarea de derever-

beración. Jin y Wang [21] utilizaron perceptrones multicapa para estimar las máscaras binarias

necesarias para la separación de la componente reverberante en una señal voz. La red neuronal

aprende a estimarmáscaras binarias a partir de la representación tiempo-frecuencia de la señal

reverberada. Mas adelante, con el avance de los modelos de aprendizaje profundo, esta técnica

se iría perfeccionando reflejándose en mejores resultados en la tarea de dereverberación. Los

enfoques basados en la estimación de máscaras tuvieron variantes como, por ejemplo, la esti-

mación de máscaras ideales reales [22], máscaras ideales complejas [23] y máscaras sensibles

a la fase [24].

En 2014 Kun et al. [25] proponen el uso de redes neuronales profundas entrenadas para

que sean capaces de estimar el espectro de señales anecoicas a partir de señales reverberantes.

Nuevamente se plantea la búsqueda del filtro inverso que permita la deconvolución de la señal

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

5



filtro.

Se han explorado una gran cantidad de arquitecturas y tipos de redes neuronales profundas.

Las más 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 parámetros, aun-

que 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 dereverberación 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-

ción de fase. En estos casos, al realizar la inversión 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 señal reverberada

[27], [28], [32], [33], lo cual es una solución sencilla aunque subóptima. Por último, en trabajos

recientes la información 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].
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CAPÍTULO 3: MARCO TEÓRICO

3.1 REPRESENTACIÓN TEMPORAL Y FRECUENCIAL DE SEÑALES

El sonido se genera cuando un disturbio que se propaga por un material elástico causa una

alteración de la presión o un desplazamiento de las partículas del material que puedan ser re-

conocidos por una persona o por un instrumento [35]. En este trabajo se manipulan señales

de audio digitales, obtenidas del muestreo periódico de señales de audio analógicas. La distan-

cia temporal entre dos muestras contiguas se determina según la frecuencia máxima que se

desea representar, acorde al teorema de Nyquist [36]. Entonces, una señal continua xc(t) que

es muestreada a una frecuencia de fs muestras por segundo, produce una señal discreta x[n]

como se expresa en la ecuación 1.

x[n] = xc(nTs) −∞ < n < ∞ (1)

En donde Ts es el período demuestreo, y es equivalente al inverso de la frecuencia demues-

treo fs. Partiendo de esta representación temporal discreta de la señal, se puede obtener una

representación frecuencial (espectro) de la misma a partir de la Transformada Discreta de Fou-

rier (DFT) [36]. Dada una señal discreta x[n] conNmuestras, su transformada discreta de Fourier

se define como:

X [k] =
N−1

∑
n=0

x[n]e− jn2πk/N k = 0,1,2, ...,N −1 (2)

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 2πk/N. La DFT es

invertible, por lo cual es posible recuperar la señal x[n] a partir de X [k] utilizando la transforma-

da discreta de Fourier inversa (IDFT):

x[n] = 1/N
N−1

∑
k=0

X [k]e jnk2π/N 0 ≤ n ≤ N −1 (3)

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

transformada rápida de Fourier (FFT) [37]. Estos consiguen realizar el cálculo de la DFT redu-
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ciendo considerablemente la complejidad computacional, de O(N2) a O(Nlog(N)).

3.1.1 Transformada de corto término de Fourier (STFT)

Las señales sonoras a analizar pueden ser no estacionarias. En este caso, la forma de onda

de la señal nos brinda información del orden de aparición de los eventos sonoros, pero no sobre

sus características frecuenciales. Por otro lado, la DFT nos permite tener información sobre el

espectro de la señal, pero resignando información sobre la evolución temporal. Entonces, para

representar adecuadamente este tipo de señales 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 señal, de manera tal que el resultado final pueda representar las variaciones del

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

X [t,k] =
N−1

∑
n=0

w[n]x[tH +n]e− j 2πkn
N (4)

en donde:

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

t y k son los indices temporales y frecuenciales respectivamente.

w[n] es la ventana utilizada.

N es el número de muestras de la ventana

H es el número de muestras que se desplaza la ventana. Se lo denomina tamaño de salto

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

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

El resultado de la STFT depende tanto de la señal bajo análisis como del tipo de ventana

utilizada. Esto se debe a que la señal y la ventana se multiplican en el dominio del tiempo, lo

que equivale a una convolución en frecuencia. Es decir que el espectro frecuencial de la señal se

verá distorsionado por el espectro frecuencial de la ventana utilizada. Sabiendo esto, las venta-

nas se diseñan para controlar la distorsión espectral que producen sobre la señal bajo análisis.

Existen dos tipos principales de distorsión espectral: el manchado espectral y la fuga espectral.

El manchado espectral refiere a una pérdida de resolución en frecuencia y está relacionado al

ancho del lóbulo principal del espectro de la ventana utilizada. Por otro lado, la fuga espectral

consiste en la aparición de componentes frecuenciales que no corresponden a la señal bajo

análisis y está relacionada a la amplitud relativa del lóbulo principal con respecto a los lóbu-

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.

Extraído de [39].

EL resultado de aplicar la STFT es unamatriz de números complejos. Dichamatriz puede des-

componerse en componentes de magnitud y fase. Comúnmente, en tareas de procesamiento

de audio, la información de fase se descarta y se trabaja únicamente con la magnitud. Toman-

do la magnitud de la STFT, las amplitudes suelen representarse en una escala de colores para

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

trograma.

Figura 3: Espectrograma de una señal de audio.

La STFT es una transformación reversible. Para obtener una señal 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 señales resultantes aplicando el

mismo desplazamiento que se utilizó en el proceso de análisis. En términos matemáticos, esta

operación se define como:

x[n] =
L−1

∑
t=0

Shi f ttH [
1
N

N−1

∑
k=0

X [t,k]e j 2πkn
N ] (5)

En donde L es la cantidad de cuadros temporales presentes en la STFT. Para que la recons-

trucción de la señal sea correcta, la ventana utilizada tiene que cumplir con el criterio de sola-

pamiento y suma constante (COLA):

L−1

∑
t=0

w[n− tH] = α ∀n ∈ Z (6)

En dondeα es una constante. Cuandoα = 1 la reconstrucción es perfecta. Para otros valores

de α se deben aplicar compensaciones de amplitud sobre la señal reconstruida. La ventana de

Hann cumple el criterio COLA siempre que la relación N
H sea un número entero mayor a 1. En la

Figura 4 semuestran ejemplos de diferentes grados de solapamientos. Se puede ver que cuando

no se cumple la relación anteriormente mencionada entre el largo de la ventana y el tamaño

de salto, se produce una modulación en la amplitud de la señal recuperada.

Figura 4: Efecto del solapamiento entre ventanas en la STFT.

3.2 RESPUESTA AL IMPULSO Y REVERBERACIÓN

Si en un recinto se tiene una fuente sonora y un micrófono captando a una cierta distan-

cia, las ondas sonoras emitidas se reflejan en las paredes del recinto y alcanzan el micrófono

inmediatamente después que la onda sonora directa. Cada instancia de reflexión supone una
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disminución de la energía de la onda, principalmente causada por el efecto de absorción acústi-

ca de las superficies que producen las reflexiones. En un determinado tiempo, la energía sonora

decaerá en todo el recinto hasta ubicarse por debajo del ruido de fondo. A este proceso se lo

denomina reverberación. Al camino más corto entre la fuente y el punto de captura se lo deno-

mina camino directo, y a la relación de nivel entre la presión sonora que genera la onda propia

del camino directo y la presión que genera el efecto de reverberación se lo conoce como relación

directo-reverberado.

Si el micrófono se ubica cerca de la fuente, va a captar en mayor medida la señal correspon-

diente al camino directo, y una pequeña porción del sonido reverberado. Es decir, una relación

directo-reverberado alta. Amedida 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 mantendrá aproximadamente invariante. Esto se traduce en una disminución de

la relación directo-reverberado. De esta manera, habrá una distancia específica para la cual el

nivel de presión sonora generado por la fuente sera igual al nivel de presión sonora generado

por el efecto de la reverberación. Esta distancia se conoce como distancia crítica, y depende

tanto de las condiciones del recinto como de las características del micrófono utilizado.

Si pensamos a la fuente y el micrófono dentro del recinto como un sistema, es de interés es-

tudiar su respuesta al impulso h(n) para poder calcular una serie de parámetros que describan

las características acústicas 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 será 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 límite

temporal vendrá definido por las características propias de cada recinto) y por último la cola

reverberante. Se puede distinguir la parte de reflexiones tempranas y la cola reverberante par-

tiendo de la suposición de que las reflexiones tempranas ocurren en un proceso determinístico,

siendo altamente sensibles a pequeños cambios en la geometría del recinto, mientras que la

cola reverberante es más bien un proceso estocástico, y al depender de un mayor número de
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reflexiones es poco sensible a cambios de geometría.

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

Idealmente, el micrófono captura una señal que corresponde a la convolución entre la res-

puesta al impulso del recinto y la señal correspondiente a la fuente, como se ve en la ecuación

7. Esto equivale a una multiplicación en el dominio de la frecuencia de acuerdo con la transfor-

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

x(t) = h(t)∗ s(t) (7)

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

De esta manera, se puede ver que la respuesta al impulso conserva toda la información

sobre la influencia de la reverberación del recinto sobre la señal captada por el micrófono.

La respuesta al impulso de un recinto semide actualmente utilizando una técnica de barrido

frecuencial [41]. Además, existen modelos geométricos que se utilizan para determinar la res-

puesta al impulso de manera analítica. Los principales son el modelo de trazado de rayos [42]

y el modelo fuente imagen [43]. Estos modelos asumen la propagación del sonido como rayos

en lugar de ondas. En la Figura 6 se ilustran ambos modelos.

13



Figura 6: Modelos analíticos de cálculo de la respuesta al impulso de un recinto. Extraído 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 absorción acústica 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 reflexión especular puede ser

definida geométricamente espejando la fuente respecto del plano de reflexión. De esta forma

se genera una imagen especular de la fuente por cada superficie de reflexión, y esto se aplica

de manera recursiva. La suma de todas las fuentes imágenes con sus respectivos retardos y

atenuaciones conforman la respuesta al impulso estimada del recinto.

3.2.1 Relación directo-reverberado (DRR)

Es un descriptor acústico que se aplica sobre respuestas al impulso. Se define según la ecua-

ción 9 en la cual h(n) representa la respuesta al impulso discreta obtenida. Los índices desde

cero hasta nd representan las muestras correspondientes a la señal directa, y las muestras que

continúan luego de nd representan solo la reverberación producida por las reflexiones.

DRR[dB] = 10Log10(
∑

nd
n=0 h2(n)

∑
∞
n=nd+1 h2(n)

) (9)

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

po de reverberación del recinto. Como esta definición inicialmente se piensa en un dominio

continuo, la primera intuición es pensar que el camino directo está 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 propagación entre la fuente y el receptor es unmúltiplo entero de
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el período de muestreo. Por esto, trabajar con frecuencias de muestreo finitas (dominio discre-

to) en general deriva en que la representación del camino directo se produzca a través de una

función seno cardinal (Sinc) correspondiente a la ventana de muestreo, centrada de acuerdo al

retardo correspondiente al tiempo de propagación. 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 cálculo del parámetro DRR con una mayor exactitud.

3.3 INTELIGIBILIDAD Y PARÁMETROS DE CALIDAD DE PERCEPCIÓN

Para caracterizar la señal del habla propagándose en condiciones reverberantes se utilizan

métricas objetivas derivadas de la respuesta al impulso del recinto en cuestión, como por ejem-

plo el tiempo de reverberación o la relación energética entre la señal directa y el campo rever-

berado. En cambio, al considerar el proceso de dereverberación de estas señales las respuestas

al impulso requieren ser estimadas, lo que usualmente conduce a una caracterización de baja

calidad. Además, los algoritmos de dereverberación pueden introducir artefactos audibles a la

señal 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 señal dereverberada. Las

pruebas subjetivas son el método más confiable para evaluar la calidad percibida de una señal

de habla dereverberada. Sin embargo, este método es costoso y requiere mucho tiempo, por

lo cual se vuelve inviable su aplicación para procesamientos en tiempo real. Para aplicaciones

prácticas se definieron entonces métodos objetivos de medición de calidad basados en la señal

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 señal, por lo

cual, un método resulta efectivo cuando logra obtener una alta correlación con las respuestas

subjetivas. Estos métodos se clasifican en intrusivos o no intrusivos, dependiendo de si requie-

ren o no una señal de referencia para realizar la estimación. Poder contar con una señal de

referencia para realizar estas estimaciones es usualmente una dificultad, por lo cual se presta

mayor interés en aquellos métodos no intrusivos.

A continuación se describen los métodos objetivos de medición de calidad utilizados en

este trabajo, de aquí en adelante denominados métricas objetivas. Cabe aclarar que, en todos

15



los casos, un aumento en el valor de una métrica significa una mejora en la calidad del audio

dereverberado.

3.3.1 Relación energía de modulación de voz a reverberación (SRMR)

Este parámetro de medida de calidad para señales dereverberadas se basa en obtener ca-

racterísticas de la reverberación partiendo del espectro de modulación de la señal [44]. La for-

mulación de este parámetro 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 característica puede ser explotada en el análisis del espectro de modulación de la señal

bajo análisis para obtener descriptores del efecto de la reverberación.

3.3.2 Inteligibilidad objetiva de corto término extendida (ESTOI)

Este parámetro está basado en características extraídas a partir de la correlación de corto

término entre la señal limpia y la señal procesada. Es aplicable para evaluar aquellos proce-

sos que realizan transformaciones no lineales [45]. Su funcionamiento se basa en aplicar una

ventana de análisis de 384 ms en las envolventes de amplitud de las subbandas de la señal ana-

lizada. Estas ventanas temporales se aplican en pos de contemplar frecuencias de modulación

que son relevantes para la inteligibilidad. En estos lapsos temporales se calculan coeficientes

de correlación espectrales que son luego promediados. De esta manera, este parámetro puede

ser interpretado en términos de una descomposición ortogonal de espectrogramas energética-

mente normalizados que son luego ordenados de acuerdo a su contribución a la inteligibilidad

estimada.

3.3.3 Relación señal a distorsión (SDR)

Este descriptor fue ampliamente utilizado en tareas de separación de fuentes y refuerzo de

señales de habla. Está basado en el cómputo de la relación señal a interferencia (SIR), y en la

relación señal a artefacto (SAR) [46]. En las tareas de dereverberación, estas medidas pueden

ser interpretadas como proporcionales a la supresión de componentes reverberantes tardías e

inversamente proporcionales a la distorsión en la señal del habla, respectivamente. Contem-

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

Las redes neuronales artificiales sonmodelos computacionales que comparten algunas pro-

piedades con el funcionamiento de las neuronas biológicas [47]. Estas conforman el estado del

arte actual para la resolución y modelado de problemas de alta complejidad en diversas disci-

plinas [48].

3.4.1 La neurona artificial

El bloque básico de losmodelos de aprendizaje profundo es la neurona artificial. El esquema

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

Figura 7: Esquema de neurona artificial.

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

Pesos sinápticos: son parámetros 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 sinápticos.

Suma ponderada: consiste en el producto interno entre el vector de entradas y el vector

de pesos sinápticos, al cual se suma el valor del umbral o bias. Matemáticamente, se

expresa como:
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n

∑
i=1

xiw ji +θ j (10)

donde x son las entradas, w los pesos sinápticos, θ el umbral o bias y n el número de

entradas.

Función de activación: Función que se aplica a la salida de la suma ponderada, y genera la

salida de la neurona como semuestra en la ecuación 11. Lamisma introduce alinealidades

en la neurona, haciendo que el modelo resultante sea no lineal. Algunos ejemplos de

funciones de activación se pueden ver en la Figura 8.

o j = ϕ(
n

∑
i=1

xiw ji +θ j) (11)

Figura 8: Funciones de activación y sus derivadas. Extraído 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 diseñar una arquitectura de red neuronal, es necesario definir hiperpa-

rámetros, como cuántas capas se utilizarán, cuántas neuronas tendrá cada capa y qué tipo de

capas serán, entre muchos otros.

Una de las redes neuronales más estudiadas es el perceptrón multicapa (multilayer percep-

tron, o MLP) [49]. Esta consta de una capa de entrada, una o varias capas ocultas, y una capa

18



de salida. Cada capa puede contener un número distinto de neuronas, y cada capa se encuen-

tra completamente conectada a la capa adyacente. Esta red neuronal es capaz de representar

cualquier función dado un número suficiente de neuronas. Un ejemplo de esta red se ilustra en

la Figura 9.

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

Frecuentemente se cataloga a las redes neuronales conmás de una capa oculta como redes

de aprendizaje profundo. Esto se debe a que contienen múltiples capas de procesamiento no

lineal que aprenden diferentes niveles de representación formando una jerarquía de caracte-

rísticas, desde un nivel de abstracción más bajo a uno más alto [50].

3.4.3 Entrenamiento y aprendizaje

Los algoritmos de aprendizaje por máquina 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 la 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 búsqueda de una determinada configuración de los parámetros entrenables de

la red que produzcan que la entrada x genere la salida y. En general, inicialmente las entradas

van a generar salidas ŷ aleatorias que difieren del valor objetivo y. Entonces, es necesario tener

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

La función de costo recibe las salidas de la red y las salidas esperadas, y luego calcula una

medida de error a partir de una función matemática. Esta función se escoge de acuerdo a la

tarea que se busca realizar. Entonces, para cada estimación de la red, la función de costo otorga

un puntaje que explica cuan lejos está el valor estimado del valor objetivo.

El paso siguiente en el proceso de entrenamiento es utilizar la salida de la función de cos-

to como una señal de realimentación, para poder ajustar los parámetros entrenables de la red

neuronal (pesos sinápticos, umbrales, etc) de manera tal de minimizar la función de costo. Esta

tarea es realizada por la función de optimización. La misma aplica el algoritmo de propagación

del error hacia atrás para computar el gradiente de la función de costo respecto a los paráme-

tros entrenables de la red neuronal. En base a este gradiente y al valor de tasa de aprendizaje

definido en la función de optimización, se puede determinar cómo modificar los parámetros

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 número 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-

ración de entrenamiento la red neuronal recibe un lote, lo procesa, aplica la función de costo y

ajusta los parámetros de cada capa. Cuando la red procesó todos los lotes que componen el con-

junto de datos de entrenamiento se dice que transcurrió una época. Por ende, tanto el tamaño

de los lotes como la cantidad de epocas de entrenamiento son hiperparámetros 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 optimización 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 están

organizadas en un orden significativo, añadiendo gradualmente mayor cantidad de conceptos
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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 currícu-

lum [51]. La misma consiste en seleccionar cuales datos y en que orden presentarlos al sistema

durante el aprendizaje, demanera de guiar el entrenamiento para que inicialmente se aprendan

los conceptos más sencillos del problema, e ir gradualmente aumentando el grado de comple-

jidad de la tarea. El aprendizaje por currículum se define como una estrategia de optimización

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 generalización así como también llegar al punto de

convergencia en un menor tiempo de entrenamiento.

Por último, la segmentación de los datos que la red neuronal recibe y procesa en cada etapa

del desarrollo también influye en el desempeño de la misma. El objetivo final del sistema es al-

canzar un grado de generalización que le permita procesar adecuadamente instancias de datos

que 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 parámetros de la red. Aquí se concentra elmayor volumen

de datos.

Conjunto de validación: Sobre este conjunto semide el desempeño 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 hiperparámetros.

Conjunto de prueba: Este conjunto es el que se utiliza para medir el desempeño final

del sistema. Como contiene instancias que no fueron utilizadas en las etapas de entre-

namiento y ajuste de parámetros, la evaluación sobre este conjunto sirve para medir el

nivel de generalización que el sistema logró alcanzar.

Durante el entrenamiento pueden ocurrir dos fenómenos indeseados: el sobreajuste y el

subajuste. El sobreajuste refiere al caso en que elmodelo obtengamuy buenos resultados sobre

los datos de entrenamiento, peromalos resultados sobre los datos de validación y evaluación. Es

22



decir, el modelo no alcanzó el grado de generalización pretendido, y memorizó las instancias de

entrenamiento. Esto ocurre cuando la complejidad del modelo es muy alta en comparación 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 más datos a la etapa de entrena-

miento produce una mejora en la capacidad de generalización del modelo. De todos mo-

dos, recolectar más datos no siempre es posible, y por eso existen técnicas de aumenta-

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

Dropout: Es una técnica de regularización que consiste en anular aleatoriamente un de-

terminado número de activaciones de una capa durante el entrenamiento [52]. Es equi-

valente a entrenar un número menor de neuronas, lo que se traduce en una reducción

de la complejidad del modelo.

Interrupción 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, comúnmente se monitorea el

error que produce el modelo sobre el conjunto de validación a medida que transcurre el

entrenamiento.

Otra técnica importante que se utiliza en este trabajo es la normalización por lotes [54]. Esta

consiste en normalizar las entradas de una capa, restando la media y dividiendo por el desvío

estándar del lote de datos actual. Esto suele resultar en un entrenamiento más estable, y una

convergencia más rápida 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 últimos años, estas estructuras fueron utilizadas para resolver tareas visuales
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complejas (análisis de imágenes). El bloque básico de las redes neuronales convolucionales es

la capa convolucional. La misma posee las siguientes características:

Campo receptivo limitado: las neuronas que conforman la capa convolucional no están

conectadas a todas las entradas, sino que solo se conectan con una porción de lasmismas

que se denomina campo receptivo. Esto hace que semodelen estructuras locales, es decir,

presentes dentro de este campo receptivo.

Parámetros compartidos: los pesos sinápticos de las neuronas se comparten. Por esto,

los patrones aprendidos por las neuronas son invariantes a la traslación. Esto quiere decir

que si se aprende de un patrón ubicado en un lugar específico del volumen de entrada,

estemismo patrón puede luego ser identificado en cualquier otra ubicación de la entrada.

Convolución: se aplican filtros de convolución sobre las entradas, que comúnmente son

imágenes. Si bien la literatura utiliza el término convolución, matemáticamente se reali-

za una correlación 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 sección 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 características.

El funcionamiento a partir de campos receptivos y el hecho de que los parámetros se com-

parten entre neuronas producen que las capas convolucionales seanmás eficientes en términos

de cantidad de parámetros a entrenar.

Figura 11: Funcionamiento de un filtro de convolución. Extraído 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 características que representan la presencia del

patrón 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.

Figura 12: Representación de la aplicación de un filtro bidimensional sobre una imagen.

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

Tamaño del filtro: define el tamaño 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 tamaño 3x3.

Tamaño 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 tamaño 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 la imagen. La cantidad de ceros agregados dependerá de las características del filtro a

aplicar. Aplicar un relleno de ceros produce un fenómeno denominado efecto de borde

[26].

Cantidad de filtros aplicados: el número de filtros convolucionales que se aplican sobre

la entrada es equivalente al número de mapas de características que se generan en cada
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capa.

Figura 13: Principales hiperparámetros de una capa convolucional. Extraído de [26].

Para el análisis de imágenes, estas capas se organizan de manera que la primera capa no

contempla todos los píxeles de la imagen, sino que solo se enfoca un número acotado de píxeles

que 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.

Figura 14: Capas convolucionales con campos receptivos locales rectangulares.
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Formar esta estructura le permite a la red aprender diferentes patrones estructurales locales

de manera jerárquica [26]. En conclusión, a diferencia de las redes completamente conectadas,

las redes convolucionales logran la generalización de conceptos visuales complejos a partir de

una menor cantidad de parámetros, 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 básico 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 h representa las

variables latentes.

Figura 15: Estructura general de un autoencoder.

El esquema se compone de tres partes fundamentales:

Una función de codificación f en donde las dimensiones de la variable de entrada se

comprimen, idealmente descartando información irrelevante para la reconstrucción de

la entrada. De esta forma, se logra reducir la dimensionalidad de la variable de entrada,

conservando solo la información más relevante.

Un espacio latente h (o espacio de representación), el cual es la representación compri-

mida de la entrada que genera la codificación f.

Una función de decodificación en donde se aplica el proceso inverso que en la codifica-

ción, expandiendo las dimensiones tomadas del espacio latente para reconstruir la señal

de entrada.
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Comúnmente, 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 útiles de los datos.

3.5 DEREVERBERACIÓN POR FILTRADO TEMPORAL-FRECUENCIAL

3.5.1 Máscaras de amplitud

Existen numerosas maneras de representar las señales de audio para dereverberarlas. En la

actualidad, los espectrogramas son la más utilizada ya que su cálculo es rápido y sencillo, son

interpretables, es posible invertirlos y pueden ser fácilmente aprovechados por modelos de

aprendizaje profundo como las redes neuronales convolucionales. Partiendo de una señal con

reverberación, se extrae una representación 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

que se corresponda con la señal anecoica (descartando el efecto de la reverberación). Entonces,

el proceso de dereverberación se puede resumir a la estimación de un filtro variable en el tiem-

po que se aplica sobre el espectrograma con reverberación. Estudios previos afirman que la fase

no aporta información significativa para estas tareas demejora del habla [57][58], por lo cual se

suelen realizar estos procesos únicamente sobre la magnitud de los espectrogramas, utilizando

la información de fase del audio original. Considerando esto, el proceso de dereverberación se

reduce a la expresión de la ecuación 12, en donde ST FTY es la magnitud del espectrograma

de la señal anecoica, ST FTX es la magnitud del espectrograma de la señal con reverberación

y M es la máscara ideal que representa el filtrado en el dominio tiempo-frecuencia. En otras

palabras, la magnitud del espectro de la señal dereverberada se obtiene aplicando la máscara

ideal sobre la magnitud del espectrograma de la señal con reverberación.

ST FTY (t, f ) = M(t, f )ST FTX(t, f ) (12)

Considerando que el espectro reverberado tendrá siempre mayor amplitud que el espectro

anecóico, se trasladan los rangos de ambos espectros al intervalo (0,1]. De esta manera, las

máscaras resultantes estarán 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 máscara ideal a partir del espectrograma reverberado.

En la Figura 16 se muestra un diagrama de cómo se estructura el sistema y las señales dispo-

nibles para lograr estimar la máscara de manera indirecta. El espectrograma con reverberación

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 entrada y el resultado es comparado con el espectrograma sin reverberación,

mediante la función 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 más semejante posible al espectro sin reverberación.

Cuando la función de costo tienda a cero, esto significará que la salida de la red neuronal tiende

a igualarse con unamáscara ideal, que al aplicarse sobre el espectrograma reverberado produce

el espectrograma anecóico.

Figura 16: Disposición de las entradas y salidas del modelo para la estimación de las máscaras de amplitud.

3.5.2 Síntesis de audio a partir de espectrogramas

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

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

1. Tomar una señal 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 [t, f ] para obtener X̂ [t, f ].

3. Convertir el espectrogramamodificado X̂ [t, f ] nuevamente a una señal en el dominio del

tiempo x̂[n] a través de la ISTFT.
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El último 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 señal en el dominio del

tiempo cuyo espectrograma sea el generado. Para solucionar este problema se desarrollaron

algoritmos que buscan estimar una señal temporal cuyo espectrograma sea el más 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 cuadrático

medio entre el espectrograma de la señal estimada y el espectrogramamodificado. En la Figura

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

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

La magnitud del espectrograma de entrada
∣∣Ŝ[t, f ]

∣∣ inicialmente se combina con una fase
aleatoria para formar un espectrograma complejo. Si se cuenta con una estimación 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 señal de audio, la cual vuelve a

ser transformada obteniéndose un nuevo espectrograma complejo |S[t, f ]|e j∠S[t, f ]. Este espec-

trograma es consistente, pues deriva de la transformación de una señal de audio real. Se puede

probar que combinar esta fase resultante ∠S[t, f ] con el espectrograma modificado de entra-
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da
∣∣Ŝ[t, f ]

∣∣ disminuye el error cuadrático 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 x̂[n]. Un criterio podría ser calcu-

lar la convergencia espectral al final de cada iteración, 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, podría ser directamente

fijar un número de iteraciones a realizar a partir del cual se asume la convergencia del espectro

resultante. De igual manera se podrían definir otros criterios.
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CAPÍTULO 4: METODOLOGÍA

4.1 GENERACIÓN 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

fenómeno que se quiere modelar. Además, se debe poder asegurar que todas las instancias

que componen la base de datos compartan un mismo tipo de codificación (formato de audio,

profundidad de bits, frecuencia de muestreo) que se adecúe a los procesos subsiguientes.

Para este trabajo se requieren grabaciones de voz anecoicas, y las mismas señales rever-

beradas. La forma más sencilla de obtener las señales reverberadas es utilizando respuestas al

impulso. Mediante el proceso de convolución, es posible obtener las señales reverberadas a

partir de las anecoicas y las respuestas al impulso. En este trabajo, se asumirá que los recintos

son sistemas LTI y por lo tanto, las señales reverberadas pueden obtenerse convolucionando las

señales anecoicas con la repuesta al impulso del recinto.

Además, se debe tener en cuenta que se busca formar tres grandes conjuntos de datos:

conjunto de entrenamiento, conjunto de validación y conjunto de prueba. Los conjuntos de

validación y prueba deben servir para verificar que el sistema es capaz de generalizar a condi-

ciones no vistas durante el entrenamiento, pero que si serán encontradas al utilizar el sistema

de dereverberación. 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 señales 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 utilizarán los términos respuestas simuladas y respuestas generadas demanera indistinta.

A su vez, también se trabaja con un tercer conjunto formado a partir de la aumentación de res-

puestas al impulso reales. Esto es, partiendo de un subconjunto de respuestas al impulso reales,

se alteran estas señales de manera controlada para producir nuevas respuestas al impulso con

diferentes características acústicas.
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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 colección de respuestas al impulso que fueron registradas en tres recintos:

una sala multipropósito con aproximadamente 800 asientos (greathall), un edificio victoriano

construido en 1988 originalmente diseñado para ser una biblioteca (octagon), y una sala de

clases de una universidad (classroom). Las Figuras 18, 19, 20muestran imágenes de los recintos

nombrados.

Tanto en la sala multipropósito 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 medición.

Figura 18: Recinto greathall y esquema de medición de respuestas al impulso.

Figura 19: Recinto octagon y esquema de medición de respuestas al impulso.
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Figura 20: Recinto classroom y esquema de medición de respuestas al impulso.

Lasmediciones fueron realizadas empleando la técnica del barrido frecuencial [41], utilizan-

do un altoparlante Genelec 8250A y un micrófono omnidireccional DPA 4006. El altoparlante

mencionado es un transductor de dos vías, con un driver de 8’ para frecuencias bajas-medias y

un driver de 1’ para frecuencias altas. En la fotografía presente en la Figura 20 se puede obser-

var tanto el altoparlante como el micrófono dispuestos para realizar una medición. Se miden

respuestas para una única posición de fuente y varias posiciones de micrófono. Las posiciones

de micrófonos se definen formando una grilla de puntos equiespaciados dentro de los recintos

para realizar un mapeo uniforme, como se observa en los esquemas de medición presentados.

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

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

125 Hz 250 Hz 500 Hz 1000 Hz 2000 Hz 4000 Hz

Class room 1.80± 1.12 s 2.09± 0.12 s 2.05± 0.04 s 1.86± 0.02 s 1.99± 0.02 s 1.61± 0.01 s

Great Hall 2.19± 1.71 s 2.16± 0.29 s 2.40± 0.07 s 2.44± 0.06 s 2.30± 0.06 s 1.75± 0.06 s

Octagon 2.40± 1.73 s 2.34± 0.11 s 2.99± 0.05 s 3.26± 0.04 s 2.91± 0.03 s 2.23± 0.03 s

4.2.2 Respuestas al impulso generadas

En cuanto a las respuestas al impulso generadas, se utilizó la librería de Python ‘PyRoomA-

coustics’ [60] para sintetizarlas. Esta biblioteca brinda un software de generación de respuestas

al impulso basado en el método de fuente imagen [61]. El algoritmo está implementado en el
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lenguaje de programación C, permitiendo una rápida simulación de la propagación del sonido

en recintos poliédricos. Los parámetros 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 absorción de las superficies.

Orden máximo de reflexiones a computar.

Para generar los datos se proponen dos recintos, el primero de dimensiones 8m x 6m x 4m

que se denominará ‘Recinto 1’ , y el segundo de dimensiones 6mx4mx3,5m que se denominará

‘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.

(a) Recinto 1 (b) Recinto 2

Figura 21: Recintos y puntos receptor-fuente generados para la simulación de respuestas al impulso.

Para controlar los demás parámetros que refieren a las condiciones del recinto, se subordina

el orden máximo de reflexiones y los coeficientes de absorción a un tiempo de reverberación
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esperado. Esto es, teniendo un cierto recinto se determina un valor de tiempo de reverbera-

ción T60 inicial. Este se utiliza para estimar un valor de un coeficiente de absorción promedio

mediante la ecuación de Sabine y también en base a este tiempo se determina el orden de refle-

xiones necesario para poder representar la reverberación. Por último, 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 reverberación 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

utilizó el recinto 1 para 3 tiempos de reverberación principales: 0,5s como reverberación baja,

0,75s como reverberaciónmedia y 1,0s como reverberación alta. Partiendode 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 reverberación de

entre aproximadamente 0,5 segundos a 1,0 segundos. Para generar las respuestas destinadas

a evaluación se realiza el mismo procedimiento pero utilizando el recinto 2 y generando 15

respuestas por cada tiempo de reverberación, formando un total de 45 respuestas al impulso

generadas.

4.2.3 Respuestas al impulso generadas por aumentación

Este conjunto se obtiene a partir de respuestas al impulso reales, que generalmente son

pocas y no logran una buena cobertura de los parámetros acústicos como el T60 y el DRR. Es

posible, mediante técnicas de procesamiento de señales, alterar los parámetros acústicos de

una respuesta al impulso, generando otras con distintas características acústicas. 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 pequeño de respuestas al impulso reales, logrando

una mejor cobertura de los parámetros acústicos de interés [62]. En este trabajo, se utilizaron

dos procesos para aumentar las respuestas al impulso reales: una alteración de amplitud en la

parte temprana de la respuesta al impulso para controlar la relación directo-reverberado, y una

alteración de envolvente de caída para controlar el tiempo de reverberación.
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Para el primer proceso, a la parte correspondiente al sonido directo he(t) 2 se le aplica una

ganancia definida por un factor α el cual se calcula para obtener el valor de DRR deseado ge-

nerando una nueva señal h̃e(t). Para evitar generar discontinuidades durante el proceso, se

aplican ventanas complementarias a la señal directa obteniendo una señal directa ventaneada

y un residuo ventaneado. A partir de esto, la parte directa se puede definir según la ecuación

13.

he(t) = αwd(t)he(t)+ [1−wd(t)]he(t) (13)

En donde wd(t) corresponde a una ventana Hann de 5ms de longitud. De esta manera, par-

tiendo de esta última definición junto con la expresión del parámetro DRR expresado en la

ecuación 9, se plantea un sistema de ecuaciones a partir del cual se puede definir un valor pre-

tendido deDRR y despejar el correspondiente valor deα . En la Figura 22 se puede observar una

representación de una parte directa he(t), las ventanas aplicadas, el efecto del factor de ganan-

cia α y la nueva señal h̃e(t) generada. Finalmente, esta parte directa modificada se concatena

con el resto de la respuesta al impulso completando así el proceso de aumentación referido a la

relación directo-reverberado. Se debe tener en cuenta que para tiempos de reverberación cor-

tos, puede ser un problema generar relaciones directo-reverberado demasiado bajas, ya que la

energía de la parte tardía ya es de por si muy baja. Para esos casos, se definen valores límites

para la ganancia aplicada a la parte temprana.

Luego, para la modificación del tiempo de reverberación T60 se trabaja únicamente con la

parte tardía de la respuesta al impulso. Esta puede ser modelada como ruido Gaussiano con

una caída de nivel exponencial dependiente de la frecuencia, sumado a un determinado piso

de ruido. Comoesta pendiente de caída varía 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 ecuación 14.

hm(t) = Ame
−(t−t0)

τm n(t)u(t − t0)+σmn(t) (14)

2Comúnmente 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−1. Las normas de medición de respuestas al

impulso establecen condiciones de posición de manera tal que la primera reflexión ocurre luego de los 2,5 ms

37



Figura 22: Señales involucradas en el proceso de aumentación de DRR.

En donde Am es la amplitud inicial, τm es la tasa de caída, σm es el nivel del piso de ruido, n(t) es

ruido Gaussiano de media cero y desvío estándar unitario, t0 es el instante temporal en donde

comienza la parte tardía de la respuesta al impulso, m es el índice que refiere a una sub-banda

frecuencial y u(t) es un escalón unitario. En este modelo, el tiempo de reverberación T60 se

relaciona directamente con el parámetro τ según la ecuación 15.

T60 = ln(1000)τTs (15)

En donde Ts es el período demuestreo. Dado este modelo, se aplican métodos de optimiza-

ción no lineales para estimar el conjunto de parámetros
{

Âm; τ̂m; σ̂m
}
que mejor aproximen la

envolvente de caída de la respuesta al impulso. Con estos parámetros sumados a la tasa de caída

deseada τm,d calculada a partir del tiempo de reverberación deseado, semodifica la parte tardía

de la respuesta al impulso inicial multiplicándola por una envolvente exponencial creciente o

decreciente según corresponda como se muestra en la ecuación 16.

hm
′(t) = hm(t)e

−(t−t0)
ˆτm−τm,d
ˆτmτm,d (16)

En donde hm
′(t) representa a la nueva parte tardía de la respuesta al impulso generada pa-

ra obtener el tiempo de reverberación deseado. En términos generales, el proceso consiste en

modificar la pendiente de caída para obtener la pendiente de caída 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 señal. Hasta aquí este proceso funciona satisfactoriamente

cuando se generan tiempos de reverberación 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 reverberación mayores, la envolvente

por la que se multiplica la respuesta inicial es creciente, lo que produce una amplificación de

la parte tardía de la respuesta al impulso. Esto muchas veces equivale a amplificar el piso de

ruido presente en la señal, lo que puede producir pendientes de caída inestables que no se co-

rresponden con el comportamiento propio de la respuesta al impulso ya que no es información

del sistema acústico sino simplemente ruido. Para evitar este efecto adverso del proceso de

aumentación 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 señal, la respuesta final se obtiene haciendo un cross-fade en el

inicio del piso de ruido entre la parte tardía generada y una cola reverberante sintética creada

a partir de multiplicar ruido Gaussiano con una envolvente exponencial decreciente, utilizan-

do los parámetros previamente calculados. Una explicación más detallada de este proceso se

puede encontrar en el anexo A.

Para realizar este proceso se determinan límites de relación directo-reverberado y tiempo

de reverberación medio. La relación 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 mínima perceptible por

el oído humano. Con respecto al tiempo de reverberación, 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 mínima diferencia perceptible entre tiempos de reverbera-

ción [64]. Una vez obtenido el conjunto de respuestas al impulso aumentadas, se seleccionan

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

4.3 BASES DE DATOS DE SEÑALES DE HABLA

Las señales de habla necesarias para formar los pares anecoico-reverberados se obtienen

de la librería LibriSpeech [65], la cual consiste en un conjunto de datos que reúne 100 horas de

audio correspondientes a lecturas en idioma inglés. Los datos corresponden a programas tipo
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audiolibros. Las señales poseen bajo nivel de reverberación, y provienen de una aplicación 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, elmodelo de red neuronal propuesto re-

quiere generar instancias de espectrogramas demagnitud correspondientes a audios anecoicos

y reverberados. Para conseguir esto, se programa una cadena de procesamiento automatizada

que realice esta transformación de los datos de entrada. En primer lugar se controla la unifor-

midad de frecuencias demuestreo aplicando las transformaciones de aumentación o decimado

cuando sean requeridas. Se decide trabajar con una frecuencia demuestreo de 16000muestras

por segundo, considerando que se trata con señales de voz que concentran su información 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 señales con y sin reverberación. El resultado de la

convolución se recorta para descartar el retardo generado por la convolución, haciendo que los

pares de señales sean sincrónicas. Luego, se toman ventanas rectangulares de 32640muestras,

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 señal limpia

como a la señal 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 reconstrucción de la señal. El tamaño 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 información de fase. Además, se aplica una normaliza-

ción 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 señal

con reverberación (que corresponde a la variable de entrada de la red neuronal) y el espectro de

magnitud de la señal sin reverberación (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 sólo la parte positiva del espectro frecuencial simétrico). Por último, se

40



descartan los puntos correspondientes al valor máximo de frecuencia. Esto se realiza para ob-

tener dimensiones finales de 256x256 lo cual facilita el diseño de la red neuronal convolucional,

al ser dimensiones múltiplos de 2. Se descarta la frecuencia más alta, lo cual no compromete la

representación de la señal ya que no habrá información 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 deberán aplicar una serie de procesos previos sobre el audio a procesar. Más precisamente,

se deberá segmentar el audio y obtener espectros de magnitud de la STFT respetando los mis-

mos parámetros que en el preprocesamiento. Luego, como la salida de la red es unamáscara de

amplitud comprimida, se debe descomprimir esta máscara, aplicarla sobre el espectro reverbe-

rado y luego combinar el espectro de amplitud modificado resultante con la fase original de la

señal para poder finalmente obtener la información de audio de salida (ya sea a través de la apli-

cación 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

señal de salida es la señal de entrada sin reverberación. Este tipo de variantes de autoencoder

se denominan denoising autoencoders [66], y son un patrón de diseño muy común en proble-

mas de mejora del habla. En este trabajo, en vez de estimar directamente el espectrograma

anecoico, la red estima máscaras que al ser multiplicadas con la señal reverberada de entra-

da, dan como resultado el espectrograma anecoico. En estudios previos, se demostró que este

método da mejores resultados que estimar directamente el espectrograma anecoico [67]. Para

trabajar con espectros, las señales 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 entrada y a partir de la aplicación sucesiva de capas convolucionales con valores de saltoma-

yor a 1, reducir la dimensionalidad del mismo e ir aumentando el número de filtros utilizados
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por las capas convolucionales. Un esquema básico de está 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.

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

Amedida 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 función de codi-

ficación 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 h. Luego, prosigue una

etapa de decodificación en la cual se aplica el proceso inverso. Esto es, las dimensiones van au-

mentando con capas de convolución transpuesta configuradas con tamaños 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 tenía a la entrada del codificador. Mediante este esquema de

U-NET y el efecto del cuello de botella de las dimensiones, se consigue que la estimación 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 región particular del mismo. Para

poder pasar información de manera más directa desde el decodificador hacia el codificador, se
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implementan conexiones de salto. La conexión de salto consiste en concatenar la salida de una

capa del codificador con la de una capa del decodificador. Para poder hacerlo, la dimensión de

concatenación (en este caso, las dimensiones del espectrograma) deben ser lasmismas. De esta

manera se logran decodificaciones más precisas, y se solucionan problemas como el desvane-

cimiento de gradiente [26].

Una representación gráfica del modelo final implementado se puede apreciar en la Figura

24. En cada capa se indican tres valores, donde el primero representa la dimensión temporal, el

segundo la dimensión frecuencial y el tercero el número de canales (equivalente a la cantidad

de filtros). En las primeras capas, las dimensiones se reducen a lamitad en cada instancia debido

al uso de un desplazamiento de paso 2 en el cálculo 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 codificación, en el cual

se reduce la dimensionalidad, no se pierda informacióndetallada del espectrogramadeentrada.

Estos detalles presentes en las primeras capas del codificador, podrán ser aprovechados por

las últimas capas del decodificador al existir las conexiones de salto. A su vez, el decodificador

tendrá acceso a información global y general del espectrograma, la cual se encuentra codificada

en el espacio latente.

Figura 24: Modelo de red neuronal convolucional implementado.

4.5 DETALLES DE IMPLEMENTACIÓN

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 común en redes muy profundas. Se emplean técnicas de regulariza-

ción como dropout y también se realiza normalización por lotes (BatchNorm). En la Tabla 2 se

especifican las características de la arquitectura implementada.

Tabla 2: Especificaciones de la arquitectura implementada.

ENCODER DECODER

Capa Filtros Activación
Regularización/

Normalización
Filtros Activación

Regularización/

Normalización

1 64 LeakyReLu - 512 ReLu BatchNorm-Dropout

2 128 LeakyReLu BatchNorm 512 ReLu BatchNorm-Dropout

3 256 LeakyReLu BatchNorm 512 ReLu BatchNorm-Dropout

4 512 LeakyReLu BatchNorm 512 ReLu BatchNorm

5 512 LeakyReLu BatchNorm 256 ReLu BatchNorm

6 512 LeakyReLu BatchNorm 128 ReLu BatchNorm

7 512 LeakyReLu BatchNorm 64 ReLu BatchNorm

8 512 ReLu BatchNorm 1 ReLu 1 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 convolución transpuesta. Las capas de convolución

transpuesta pueden generar artefactos indeseados en los mapas de características [68]. Una

manera de solucionar este efecto es asegurándose de que los campos receptivos seanmúltiplos

enteros del tamaño de salto utilizado [69]. Sin embargo, aun teniendo esto en consideración,

las capas de convolución transpuesta pueden seguir generando artefactos. Entonces, en lugar

de utilizar capas de convolución transpuesta se opta por implementar una combinación de dos

capas consecutivas: en primer lugar una capa que aumente las dimensiones del espectrograma

generando nuevos puntos a partir de una interpolación entre los valores más cercanos, y luego

una capa convolucional. De esta manera se logra aumentar la dimensionalidad de la entrada y

utilizar una operación de convolución sin generar la aparición de artefactos indeseados [70]. En

todas las capas tanto del codificador como del decodificador se utiliza un tamaño de filtro de

6x6 y un tamaño de salto igual a 2.
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Finalmente, la función de costo utilizada para evaluar las predicciones realizadas por el mo-

delo frente a las máscaras ideales en la salida es el error cuadrático medio (MSE), el cual se

expresa en la ecuación 17. Para la optimización se utilizó el algoritmo de estimación adaptativa

de momento (ADAM) [71] con un valor de tasa de aprendizaje de 0,001.

LMSE =
N−1

∑
i=1

(Mi(t, f )− M̂i(t, f ))2 (17)

La arquitectura de red neuronal se implementó utilizando el lenguaje de programación Pyt-

hon (versión 3.7), particularmente haciendo uso de la biblioteca Tensorflow3, la cual permite el

desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje por máquina.

4.6 EVALUACIÓN DEL MODELO

En este trabajo se evalúa el impacto que provoca la aumentación, simulación y ordena-

miento de datos en el desempeño del modelo. Particularmente, se analiza el aporte de realizar

aumentación de respuestas al impulso reales, y de sintetizar nuevas respuestas al impulso. Tam-

bién se evalúa 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 evaluación. Es decir, se entrena el modelo utilizando un determinado conjunto,

y luego se evalúa su funcionamiento sobre el total de los conjuntos. Esto resulta en 3 pruebas,

en donde los conjuntos de entrenamiento y evaluación quedan determinados según la Tabla 3.

Cabe aclarar que los conjuntos utilizados para entrenamiento no son los mismos que los utili-

zados para la evaluación en cada prueba. Es decir, cuando por ejemplo se entrena con reales y

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

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

Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3

Conjunto de entrenamiento Reales Generadas Aumentadas

Conjuntos de evaluación

Reales

Generadas

Aumentadas

Reales

Generadas

Aumentadas

Reales

Generadas

Aumentadas

Luego, se evalúa el desempeño 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: Configuración del segundo conjunto de pruebas.

Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3

Conjunto de entrenamiento

Reales

+

Aumentadas

Reales

+

Generadas

Reales

+

Aumentadas

+

Generadas

Conjuntos de evaluación

Reales

Generadas

Aumentadas

Reales

Generadas

Aumentadas

Reales

Generadas

Aumentadas

4.6.2 Ordenamiento de los datos durante el entrenamiento

Por otro lado, se evalúa 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 unmejor desempeño

de los modelos. Esta técnica se denomina aprendizaje por currículum, y para este trabajo, el
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criterio que se utilizó para medir la dificultad es que amayor tiempo de reverberación (TR), más

difícil es dereverberar una señal. En consecuencia, se evaluó el modelo entrenado con los datos

en un orden creciente de TR (currículum), y para evaluar la efectividad del método, se comparó

su desempeño con entrenar el modelo con un orden decreciente de TR (anti-currículum), y con

un orden aleatorio.

Para esta evaluación del orden de los datos en el entrenamiento, es necesario generar un

conjunto de datos anecoicos-reverberados de manera controlada, asegurando una distribución

homogénea de los tiempos de reverberación 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 reverberación medio desde 0,1 s hasta 3,5 s con variaciones de entre

−10 dB a 10 dB de relación directo-reverberado.
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CAPÍTULO 5: RESULTADOS Y DISCUSIONES

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

público en línea junto con su correspondiente documentación [74].

5.1 BASES DE DATOS DE RESPUESTAS AL IMPULSO

Para tener una medida de la variedad de reverberación presente en los conjuntos de res-

puestas al impulso reales, generadas y aumentadas, se utilizaron los parámetros T Rmid y DRR.

En las Figuras 25, 26, y 27 se muestran los parámetros acústicos anteriormente mencionados

para cada conjunto de respuestas al impulso utilizado.

Figura 25: Parámetros del conjunto de respuestas al impulso reales.
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Figura 26: Parámetros del conjunto de respuestas al impulso generadas.

Figura 27: Parámetros del conjunto de respuestas al impulso aumentadas.
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Del análisis de estos conjuntos utilizando como medida la relación directo reverberado y

el tiempo de reverberación 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 parámetros acústicos ocurren debido a las diferentes posiciones de micrófono que

han sido utilizadas. Los recintos poseen tiempos de reverberación medios de 1,97 ± 0,03 s,

2,46± 0,06 s y 3,14± 0,04 s. De igual manera, las diferencias entre el valor de DRR máximo y

mínimo son de 15 dB, 11 dB y 16 dB respectivamente. Por ende, las respuestas al impulso reales

cubren, de una forma poco homogénea, un rango de TR entre 1,97 s y 3,14 s. 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 reverberación de 0,5 s, 0,75 s y 1,0 s) ocurre el mismo fenómeno 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 aumentación. La dispersión 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 más bien una aleatoriedad uniforme a lo largo

del rango generado. La uniformidad de la dispersión la podemos atribuir al control que se tiene

sobre estos parámetros 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 aumentación, lo cual produce que elmargen entre los parámetros deseados y los

obtenidos sea variable. Por otro lado, parece haber unamenor cantidad de puntos en la esquina

inferior izquierda del grafico, es decir, tiempos de reverberación bajos con relaciones directo-

reverberado bajos. Esta es una limitación propia tanto del algoritmo de aumentación como de

la naturaleza de las respuestas al impulso reales, en donde para tiempos de reverberación bajos

la energía de la parte tardía de la respuesta es de por sí baja.

5.2 ANÁLISIS CUALITATIVO DEL SISTEMA

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

dereverberación implementado. Durante el entrenamiento, el espectrograma reverberado in-
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gresa a la red neuronal para procesarse y generar una máscara de amplitud. Esta máscara 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 la red y

el espectrograma anecoico correspondiente, y se propaga a los parámetros de la red. A la hora

de hacer predicciones, solo se necesita ingresar un espectrograma reverberado para que la red

estime una máscara de amplitud con la cual pueda generarse el espectrograma dereverberado.

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

STFT, referenciado como espectrograma.

(a) Espectrograma reverberado (b) Espectrograma anecoico

(c)Mascara estimada por la red (d) Espectrograma dereverberado

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 máscaras que reducen la reverberación conservan-

do la señal de habla. La atenuación de las componentes reverberantes ocurre con mayor pre-

cisión para frecuencias bajas, en donde hay más energía. Esto puede deberse al uso del error
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cuadrático medio (MSE) como función de costo, el cual prioriza la energía 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 cuadrático 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 únicamente esta aplicando un

filtro de amplitud sobre la magnitud del espectro reverberado. En la Figura 29 se muestra con

más detalle un espectrograma dereverberado con su correspondiente espectrograma anecoico

y el resultado del error cuadrático entre ambos. Además de lo mencionado anteriormente, el

espectrograma dereverberado conserva los armónicos propios de la señal de habla, evitando

así su deterioro.

(a) Espectrograma anecoico. (b) Espectrograma dereverberado.

(c) Error cuadrático entre espectrogramas.

Figura 29: Diferencias entre espectrograma anecoico y dereverberado.

52



5.3 TRATAMIENTO DE LA FASE

El proceso de dereverberación de los audios sucede sobre la magnitud de los espectros

STFT de los audios con reverberación. Una vez estimada la magnitud del espectro dereverbe-

rado, es necesario combinar esta magnitud con información de fase, para poder conformar un

espectrograma complejo apto para antitranformarse y pasar del dominio temporal-frecuencial

al dominio temporal (información de audio). Un ejemplo de los espectros de magnitud y fase

para un audio con reverberación y sin reverberación se muestra en la Figura 30.

(a) Audio sin reverberación (b) Audio con reverberación

Figura 30: Espectrogramas de magnitud y fase de los audios para entrenamiento.

En tareas de procesamiento de audio paramejora del habla es común trabajar sobre lamag-

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]. Además,

se reduce el costo computacional teniendo que estimar únicamente la magnitud del espectro-

grama mejorado, en lugar de la magnitud y la fase. Es por esto que, en este trabajo, el proceso

de dereverberación se realiza sólo 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 comparación de los espectros de magnitud. Tanto la fase del audio con reverberación

como la fase del audio sin reverberación parecen contener información aleatoria, y por inspec-

ción visual son similares entre sí. Sin embargo, manipulando la fase para obtener otro tipo de
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representaciones, como por ejemplo la frecuencia instantánea (derivada de la fase respecto del

tiempo) o el retardo de grupo (derivada de la fase respecto a la frecuencia), es posible obtener

información estructural de la señal similar a la presente en lamagnitud. De esta forma, estudios

recientes que utilizan enfoques similares a los de este trabajo (modificación de espectrogramas

mediante arquitecturas U-Net) toman en cuenta la información de fase con la misma importan-

cia que lamagnitud,mostrando resultados prometedores [77]. Estomarca 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-

ción o bien utilizar el método iterativo de Griffin-Lim para estimar la fase a partir de la magnitud

dereverberada. Este último método iterativo puede inicializarse con una fase determinada (co-

mo la fase del audio reverberado) para aprovechar información existente demanera demejorar

la estimación o puede inicializarse de manera aleatoria. Para determinar el número necesario

de iteraciones a utilizar en el algoritmo de Griffin-Lim se evaluó la evolución de las métricas

utilizadas en este trabajo (SDR, SRMR y ESTOI) en función de la cantidad de iteraciones. En la

Figura 31 se pueden observar estas relaciones para cada métrica, teniendo en cuenta que se

utilizó el algoritmo inicializado desde una fase aleatoria. Se puede apreciar que los valores se

estabilizan al aproximarse a 100 iteraciones, siendo este el número de iteraciones que se utilizó

para las pruebas subsiguientes.
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Figura 31: Influencia del número 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. Allí 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 mejoría en el aspecto evaluado

por cada métrica. Se puede observar que la principal diferencia ocurre sobre el valor de SDR.

La reconstrucción 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 unamejora. Finalmente, la

dereverberación 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 utilización directa de la fase

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

SDR SRMR ESTOI

Audio reverberado (referencia) - 3.11 1.73 0.29

∆ Dereverberación con fase reverberada +4.27 +4.53 +0.31

∆ Dereverberación Griffin-Lim iniciado con fase reverberada +1.38 +5.13 +0.33

∆ Dereverberación 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 percibía con una mayor calidad de dereverberación. Incluso, en algunos casos, las diferen-

cias percibidas eran mínimas, mientras que las métricas mostraban grandes diferencias en sus

valores. La utilización de la fase reverberada de manera directa resultó ser el método más ro-

busto frente a las métricas. Esto, sumado a su utilización en otros trabajos del estado del arte

hizo que esta alternativa sea la escogida a lo largo de este trabajo. Sin embargo, este análisis de

fase deja en evidencia la falta de correlación de ciertas métricas como el SDR con la percepción

auditiva de los resultados, lo cual se condice con análisis realizados en otros trabajos [78]. Por

cuestiones como esta, continuamente se desarrollan nuevas métricas con el objetivo de lograr

una mejor correlación con la percepción auditiva.

5.4 DEREVERBERACIÓN 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 reverberación: reales, generadas y aumentadas.

Paramedir el desempeño de la tarea de dereverberación, en una primera instancia se evaluaron

lasmétricas 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. Nótese que un valor positivo indica que lamétrica aumentó al realizarse

la dereverberación.

Figura 32: Variaciones de SDR para el primer conjunto de pruebas.

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 evaluación coinciden. Esto

ocurrió para la evaluación con la métrica ESTOI. Para las otras métricas, el comportamiento

esperado ocurrió en general para los conjuntos formados con respuestas al impulso reales y

aumentadas, pero no para las generadas. Particularmente, si consideramos la evaluación 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 reverberación del mismo rango, las respuestas al impulso aumentadas tienen una

distribución más 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.

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

conformación de los datos de entrenamiento y se volvió a evaluar en los mismos conjuntos de

la primera prueba, asegurándose que el número 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 conformación 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. Además, la combinación de respuestas al impulso

reales-generadas arrojó mejores resultados que la combinación reales-aumentadas para todas

las métricas. Esto puede deberse al hecho de que las respuestas al impulso aumentadas si bien

varían la pendiente de caída de la cola reverberante, mantienen el mismo perfil espectral que

las respuestas al impulso reales de las que provienen. En trabajos posteriores sería de interés

realizar una aumentación quenomantenga el perfil original del tiempode reverberación, siendo

el perfil resultante otra variable a controlar.

5.5 APRENDIZAJE POR CURRÍCULUM

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

primer lugar, se generó una base de datos de respuestas al impulso asegurando una adecuada
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dispersión de los parámetros acústicos de relación directo-reverberado y tiempo de reverbera-

ción medio. Para poder conseguir esto, se partió de la base de datos de respuestas al impulso

reales C4DM y se aplicó el método de aumentación. Esta vez se generaron tiempos de rever-

beración 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 dispersión de los parámetros acústicos mencionados en el

conjunto de respuestas al impulso conformado.

Figura 38: Respuestas al impulso generadas por aumentación.

Partiendo de la información del tiempo de reverberación medio de cada respuesta al im-

pulso, se generaron pares de audios anecoicos-reverberados junto con un registro que indicaba

cual tiempo de reverberación medio correspondía con cada audio reverberado. Este registro

se utilizó para conformar los esquemas de entrenamiento que fueron evaluados. Entonces, se

organizaron los datos de entrenamiento de tres maneras: con tiempos de reverberación cre-

cientes, decrecientes y aleatorios. Se aumentaron los datos de entrenamiento demanera tal de
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que, para cada método, la convergencia del error ocurra entrenando durante una sola época.

Esto se consiguió generando 460 respuestas al impulso aumentadas y utilizando 360 horas de

grabaciones de voz anecoicas. Una vez realizado el entrenamiento, se utilizó 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.

Figura 39: Comparación de SDR entre tipos de ordenamiento de datos durante el entrenamiento.

Figura 40: Comparación de SRMR entre tipos de ordenamiento de datos durante el entrenamiento.
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Figura 41: Comparación 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 reverberación crecientes es el mejor, el resultado obtenido para

el entrenamiento con tiempos de reverberación decrecientes es el peor, y el resultado para el

entrenamiento con tiempos de reverberación aleatorios esta en un punto medio entre los dos

anteriores, en ocasiones más cerca del mejor y en ocasiones más 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.

X̃SDR X̃SRMR X̃ESTOI

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 asoció al tiempode reverberación de cada instancia. Con esto, al entrenar

con datos ordenados por tiempo de reverberación de manera creciente, es decir, iniciando con

tiempos de reverberación bajos y aumentando progresivamente el tiempo de reverberación

se obtuvieron mejores resultados para todas las métricas. También se comprobó 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

currículum [72], [73]. En una primera etapa del entrenamiento, para tiempos de reverberación

bajos, es sencillo para la red neuronal mantener el sonido directo que es predominante en la

señal debido a la escasa reverberación (la máscara ideal se asemeja a una máscara con unos en

todos sus elementos). Es posible que el aprendizaje por currículum permita al modelo apren-

der a dereverbar de manera progresiva, aprovechando mejor las instancias de entrenamiento

y guiando al proceso de optimización.
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CAPÍTULO 6: CONCLUSIONES

En este trabajo se implementó un algoritmo de aprendizaje profundo para la tarea de dere-

verberación de señales de habla. Se utilizó una estructura de tipo autoencoder con conexiones

de salto, la cual se entrenó para estimar máscaras de amplitud que al aplicarse sobre un espec-

tro de magnitud reverberado generen un espectro de magnitud dereverberado. Luego, para

obtener la señal temporal a partir de la magnitud del espectrograma dereverberado, se utilizó

la fase del espectrograma reverberado y se invirtiómediante 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 aumentación y síntesis de respuestas al impulso. También se

analizó el efecto del ordenamiento de los datos de entrenamiento, y de la técnica utilizada para

la inversión del espectrograma dereverberado.

Se pudo comprobar que una mayor diversidad de respuestas al impulso para la generación

de los datos de entrenamiento produce mejores resultados, y que tanto las respuestas al im-

pulso generadas como las aumentadas son útiles como método de aumentación de datos de

entrenamiento. Por otro lado, se pudo comprobar que aplicar aprendizaje por currículum, orde-

nando los datos con un TR creciente, permite obtener mejores resultados de dereverberación.

Estos resultados son un aporte importante para el estudio de las tareas de dereverberación

de audio, para las cuales las bases de datos de respuestas al impulso existentes son escasas,

poco diversas y en ocasiones difíciles de conseguir o muy costosas.
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CAPÍTULO 7: LÍNEAS FUTURAS DE INVESTIGACIÓN

Si bien los resultados obtenidos en este trabajo son satisfactorios y demuestran el potencial

del uso de redes neuronales profundas y técnicas de aumentación de datos, algunas limitacio-

nes fueron notadas. Por un lado, la información 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 dereverberación en ampli-

tud y fase. Esto se podría conseguir estimando máscaras complejas o bien estimando máscaras

independientes para magnitud y fase. Por otro lado, en este enfoque se procesa de la misma

manera la totalidad del espectro. Sabiendo que la reverberación aporta más energía en bajas

frecuencias, podría segmentarse el espectro en bandas y procesar cada banda con configuracio-

nes diferentes, o utilizar otras funciones de costo que compensen la energía en alta frecuencia.

De manera más general, también podrían modelarse de forma eficiente dependencias tempo-

rales presentes en la reverberación introduciendo capas recurrentes.

Otro aspecto a considerar es el referido a lasmétricas utilizadas tanto para el entrenamiento

como para la evaluación de los modelos. Se deben analizar y proponer nuevas métricas que se

correlacionen demanera directa con la percepción auditiva de la tarea de dereverberación [79].

De esta forma el entrenamiento se realizará en pos de una mejora en la percepción auditiva de

los resultados, y los resultados de las evaluaciones podrán ser utilizados para tomar decisiones

que mejoren la calidad del proceso de dereverberación de manera consistente y objetiva.

Respecto al proceso de aumentación, es de interés tener un cierto control sobre el perfil

espectral del tiempo de reverberación 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 podría conseguirse si se logra

controlar también la forma general del perfil de tiempo de reverberación.

Perfeccionar las técnicas de aumentación de respuestas al impulso y recolectar nuevas, po-

dría llevar en un futuro a la creación de un corpus de datos de dominio libre destinado especí-

ficamente al desarrollo de sistemas de dereverberación del habla, estandarizando los métodos

de evaluación de los estudios que se realicen en el área. Generar esta base de datos de acceso

libre puede asegurar que exista una correcta comparación 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 dereverberación.
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ANEXO A: AUMENTACIÓN DE TIEMPO DE REVERBERACIÓN

El proceso de aumentación de respuestas al impulso puede realizarse tomando como pará-

metros del proceso ciertos descriptores acústicos como el tiempo de reverberación T R60. Esto

es, partiendo de una respuesta al impulso con un T R60 determinado, se busca generar nue-

vas respuestas al impulso cuyo T R60 pueda ser controlado paramétricamente para ocupar de

manera homogénea y balanceada un rango de valores de interés. El T R60 se relaciona directa-

mente con la forma de la envolvente de caída de nivel exponencial presente en la parte tardía

de las respuestas al impulso. El proceso de aumentación equivale amodificar esta pendiente de

caída, multiplicando la señal 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.

Estimación de piso de ruido.

Estimación de envolvente de caída.

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

de ruido Gaussiano.

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

piso de ruido.

Aumentación de la envolvente de caída multiplicando la señal por la correspondiente

envolvente exponencial creciente/decreciente.

Suma de las sub-bandas para obtener la señal resultante en su espectro completo.

Integración de la parte tardía aumentada con la parte directa de la respuesta al impulso

inicial.

A continuación se explica cada paso del algoritmo enmayor profundidad. En primer lugar, se

define una determinada frecuencia demuestreo y profundidad de bits para trabajar con la señal
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de entrada, en este caso una respuesta al impulso real. Una vez asegurada la homogeneidad

de estas características, la señal 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 tardía de la respuesta al

impulso. Esto último se realiza utilizando una ventana de tolerancia de t0 = 2,5ms. Para los pasos

siguientes se trabaja únicamente modificando la parte tardía, 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 descomposición

temporal de la misma y luego la parte tardía de la respuesta al impulso aislada con la que se va

a trabajar durante el proceso.

Figura 42: Descomposición temporal de la respuesta al impulso a procesar durante la aumentación.

Luego, el siguiente paso consiste en descomponer la señal en bandas de octava o tercios de

octava. En esta demostración 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 reverberación con

la frecuencia, y mantener esa característica en las señales a generar en este proceso. Para con-

seguir esta descomposición 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

que 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 alta y

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 característica necesaria para poder descomponer

la señal en bandas y luego re-componer la señal sumando las bandas sin generar ningún tipo

de distorsión 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 caída

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

Figura 43: Banco de filtros Butterworth.

A partir de aplicar este banco de filtros, la señal de entrada se descompone en 6 sub-bandas

como se muestra en la Figura 44. En este gráfico se puede apreciar como la pendiente de caída

varia según 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 señal correspondiente al espectro completo original. De ahora en adelante, por

una cuestión de simplicidad se muestran los gráficos 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 señal. Detectar el piso de ruido

permite asegurar que el método de aumentación no amplifique ruido cuando se busca obtener

un tiempo de reverberación 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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1. 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

instantáneas sin perder las pendientes cortas.

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

correspondiente al último 10% de la respuesta al impulso.

3. La pendiente de caída se estima aplicando una regresión 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.

4. Se determina un punto de cruce provisorio en la intersección entre la pendiente de caída

estimada y el nivel de piso de ruido.

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

que haya entre 3 y 10 intervalos por cada 10 dB de caída.

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

temporal calculado previamente .

7. 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 mínimo del 10% de la señal total (en el caso de tener que optar por el 10% de nue-

vo, el resultado sería el mismo que antes, y el punto encontrado previamente sería el

definitivo).

8. Se estima la pendiente de caída para un rango dinámico de entre 20 dB y 10 dB, empe-

zando desde un punto 5−10 dB por encima del nivel de ruido.

9. Se encuentra un nuevo punto de cruce.

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

ximo de 6 iteraciones.
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El paso siguiente es estimar la pendiente paramétrica quemejor se aproxime a la pendiente

de caída real. La estimación se basa en el modelo de la ecuación 14. Por lo tanto, los paráme-

tros que se busca estimar son la amplitud inicial, la tasa de caída y el nivel de piso de ruido.

La estimación se realiza aplicando un algoritmo de ajuste no lineal por cuadrados mínimos. El

resultado de la estimación para la banda de 1000 Hz se muestra en la Figura 45.

Figura 45: Estimación paramétrica de la pendiente de caída.

Con estos parámetros estimados se genera una nueva envolvente de caída pero llevando el

nivel de piso de ruido a cero, y se aplica esta envolvente sobre una señal de ruido Gaussiano de

media cero y desvío estándar unitario. Con esta señal sintética y la señal original se hace una

transición cruzada en el punto estimado del piso de ruido. De esta manera se elimina el ruido

de la señal original, reemplazándolo por la caída 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 señal 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 aumentación del tiempo de reverberación para cada sub-banda,

multiplicando cada respuesta por la correspondiente envolvente exponencial creciente o de-

creciente según corresponda, para obtener la envolvente de caída necesaria para generar el

tiempo de reverberación deseado, como se indica en la ecuación 16. Un ejemplo del resultado

de la aumentación sobre una sub-banda de frecuencia se muestra en la Figura 47, en donde

el tiempo de reverberación objetivo es menor que el tiempo de reverberación de la respuesta

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

Figura 47: Aumentación del tiempo de reverberación alterando la envolvente de caída original.

Una vez realizada la alteración de la envolvente de caída para todas las bandas frecuencia-

les, estas se suman para conformar nuevamente la parte tardía 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 aumentación termina, y se obtiene como resultado una nue-

va respuesta al impulso con el tiempo de reverberación deseado. En la Figura 48 se muestra la

respuesta al impulso original comparada con la nueva respuesta generada a partir del proceso

anteriormente descrito.

Figura 48: Resultado del proceso de aumentación del tiempo de reverberación de una respuesta al impulso.
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