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Reconstructing fundamental frequency from noisy
speech using initialized autoencoders

Marisol Zeledén-Cérdoba, Joseline Sanchez-Solis, Marvin Coto-Jiménez

Abstract—In this paper, we present a new approach for
fundamental frequency (fy) detection in noisy speech, based
on Long Short-term Memory Neural Networks (LSTM). f; is
one of the most important parameters of human speech. Its
detection is relevant in many speech signal processing areas and
remains an important challenge for severely degraded signals.
In previous references for f, detection in speech enhancement
and noise reduction tasks, LSTM has been initialized with
random weights, following a back-propagation through time
algorithm to adjust them. Our proposal is an alternative for
a more efficient initialization, based on the weights of an Auto-
associative network. This initialization is a better starting point
for the f, detection in noisy speech. We show the advantages
of pre-training using objective measures for the parameter and
the training process, with artificial and natural noise added at
different signal-to-noise levels. Results show the performance of
the LSTM increases in comparison to the random initialization,
and represents a significant improvement in comparison with
traditional initialization of neural networks for f; detection in
noisy conditions.

Index Terms—Deep Learning, Fundamental

LSTM, Neural Networks.

Frequency,

I. INTRODUCCION

I procesamiento y andlisis de las sefiales de habla
degradadas con ruido ha sido considerado un tema de
interés por diversos grupos de investigadores durante las
ultimas décadas. La razén principal de este interés se debe a la
existencia de la distorsién que se presenta en entornos reales
donde el habla es producida, registrada a través de micr6fonos
o transmitida y grabada por diversos medios. Esta distorsion
puede afectar la calidad de los sistemas de comunicaciones o
el desempefio de los sistemas de reconocimiento [1], [2].
Existen numerosos algoritmos desarrollados para mejorar
las senales en estas condiciones adversas, los cuales se con-
sideran exitosos si reducen el ruido de fondo que contamina
la sefal, si preservan o mejoran la calidad de la sefial, o bien
proporcionan una mejor detecciéon de pardmetros relevantes.
La frecuencia fundamental (fy) es un ejemplo de uno de
estos pardmetros, de importancia para identificar los mensajes
y las caracteristicas del hablante. Si bien existen algoritmos
eficientes para la deteccion de este pardmetro, ha sido senalada
la necesidad de mejorar lo propuesto hasta ahora para la
correcta estimacion de fj, especialmente en el caso del habla
ruidosa [3].
Los métodos tradicionales para mejorar las sefiales y detec-
tar mas adecuadamente sus pardmetros se basan en el proce-

M. Zeledén-Cérdoba, J. Sanchez-Solis y M. Coto-Jiménez laboran en el
PRIS-Lab, Escuela de Ingenieria Eléctrica, Universidad de Costa Rica, San
José, Costa Rica. correo electrénico: {marisol.zeledon, joseline.sanchezsolis,
marvin.coto } @ucr.ac.cr

samiento de sefales, tales como el filtrado Wiener y la sus-
traccién espectral, entre muchos otros, los cuales aprovechan
pardmetros estadisticos en distintos dominios.

Mais recientemente, se ha presentado una nueva clase de
algoritmos basados en deep learning, principalmente con redes
neuronales profundas (DNN, por sus siglas en inglés). Estos se
han presentado en diversas referencias [4], [S], reportando un
éxito significativo y mejorando incluso el desempeiio de los
algoritmos basados en procesamiento de sefiales. El enfoque
principal para las DNN es el mapeo de atributos espectrales de
habla ruidosa en los atributos del habla limpia correspondiente.

Han surgido también nuevos tipos de redes neuronales
con conexiones recurrentes (generalmente llamadas redes neu-
ronales recurrentes o RNN, por sus siglas en inglés). En par-
ticular, la Red de Modelo de Memoria a Corto y Largo Plazo
(LSTM, por sus siglas en inglés) ha tenido éxito sobre otros
tipos de redes para reducir el ruido y las distorsiones reverber-
antes en las sefiales de habla. Los pardmetros mds cominmente
utilizados en estas aplicaciones para representar el espectro de
las sefiales son los coeficientes de Mel-Frecuency Cepstrum
(MFCC), que se derivan de la informacién de frecuencia.

En este trabajo, motivados por el éxito de las LSTM en la
mejora del habla en diversas condiciones adversas, presenta-
mos una forma de inicializar estas redes neuronales recurrentes
para mejorar la deteccién de fy en el habla degradada con
ruido.

Con las redes LSTM inicializadas de esta manera,
mostramos los beneficios para la deteccién de f; en varios
niveles de Relaciéon Sefial Ruido (SNR, por sus siglas en
inglés), tanto en presencia de ruido artificial (Ruido Blanco),
como natural (Ruido Babble).

A. Trabajo Relacionado

Para la deteccidén de frecuencia fundamental en condiciones
adversas, es decir, en presencia de distorsiones y de contami-
nacion de distintos tipos, existe una diversidad de estudios
basados en técnicas de procesamiento de sefiales. Estas han ex-
plorado la informacién armoénica de las sefales en el dominio
de la frecuencia o la periodicidad del dominio del tiempo [6],
para estimar los valores de fj;. Recientemente, los algoritmos
de deep learning, los cuales se basan principalmente en redes
neuronales de miiltiples capas, han sido usadas en numerosos
trabajos relacionados a la reduccién de ruido y deteccién de
parametros del habla [7], [8], [9].

El principal mecanismo para la mejora de las sefales del
habla usando algoritmos de aprendizaje profundo consiste en
aplicar DNN como modelos de mapeo entre los pardmetros
del ruido en el habla hacia los pardmetros del habla limpia
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correspondientes [1], [10]. De esta manera, se obtienen ver-
siones mejoradas de las sefiales donde es posible determinar
con mayor precisién los pardmetros deseados.

Algunas de estas aplicaciones de deep learning han superado
a otros algoritmos de eliminacién de ruido en la tarea de mejo-
rar sefiales de habla que contienen ruidos diversos (naturales,
artificiales) con varios niveles de SNR [11], [12].

Por ejemplo, en [13], las caracteristicas del espectro del
habla sintetizada son mejoradas empleando modelos como
Redes de Creencia Profunda (DBNs, por sus siglas en inglés),
y también Mdéquinas Restringidas de Boltzmann (RBM por
sus siglas en inglés). Recientemente, el uso de RNN fue
presentado, con la ventaja de que su estructura inherente
parece lidiar mejor con la naturaleza dependiente del tiempo
de los parametros de las sefiales de habla. En estas referencias,
el enfoque mas comun es mejorar los componentes espectrales
del habla al asociarlos a sus equivalentes en la sefial de
referencia, sin ruido, reverberacion u otra condicion.

En la deteccion de fy, las redes LSTM recientemente
han superado otros multiples algoritmos [14], [15]. En estos
estudios ha quedado manifiesta la capacidad de los algoritmos
de deep learning para mejorar las sefiales de habla degradadas,
y de hacerlo de forma competitiva con respecto a otros
algoritmos.

En este trabajo, se propone utilizar estos recursos de deep
learning probados previamente en las referencias, y pro-
porcionar una mejor etapa de inicializacién para las redes
neuronales, a manera de un pre-entrenamiento de las mismas.
El proceso de entrenamiento de la red neuronal artificial, estd
tradicionalmente basado en una inicializacion aleatoria de las
conexiones internas, o0 pesos, que representan las uniones entre
las entradas, las capas ocultas y las salidas. Después de la
inicializacién, se realiza el proceso de entrenamiento usual,
empleando algoritmos tales como retro-propagacién o retro-
propagacién a través del tiempo, dependiendo del tipo de red
neuronal artificial.

Esta idea de inicializacion de los pesos ha sido presentada en
otros casos, inherente a modelos como las RBM [16], donde
el proceso de inicializacion es del tipo no supervisado. Los
beneficios de estas etapas de pre-entrenamiento también han
sido verificados en otras dreas de investigacion, tales como la
clasificacién de mdsica [17] y el reconocimiento facial [18].
Estos entrenamientos no supervisados presentan datos en la
entrada de la red neuronal y actualizan los valores de los
pesos sin comparar la salida con los datos correspondientes.
Las técnicas semisupervisadas también han sido empleadas
en aplicaciones similares [19], combinando la dltima etapa
de datos sin etiquetar al inicializar los pesos de las redes
neuronales.

En nuestra aproximacion, el pre-entrenamiento es realizado
con pares de datos presentados a la entrada y comparados con
los valores esperados a la salida, de manera que se genera
una red autoasociativa entrenada para aproximar la funcién
identidad en el mapeo entre las entradas y las salidas. Una vez
que esta funcidn ha sido entrenada, los pesos correspondientes
se convierten en los pesos iniciales de la red que se entrenard
con pares de habla ruidosa y limpia para la posterior deteccién
de la frecuencia fundamental.
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B. Descripcion del Problema

En aplicaciones relacionadas con reduccién de ruido en
sefales de habla, usualmente se realizan procesamientos con
la finalidad de mejorar la calidad de la sefial, para convertirla
en una version cercana al habla sin este tipo de distorsiones. El
proceso se puede modelar de la siguiente manera: Una sefal
ruidosa y se considera la suma de una sefial limpia x, con un
ruido d, es decir

y(t) = 2(t) + d(t). (1)

En el dominio de la frecuencia, un equivalente se puede
obtener al aplicar la Transformada de Fourier de tiempo corto,
con la cual la sefal se modela como:

Yi(n) = Xy(n) + Di(n), 2)

donde k es el indice de la frecuencia y n es el indice del
segmento de andlisis. En la mayoria de métodos tradicionales
de mejora de sefiales degradadas con ruido, z(t) se considera
no correlacionado con d(t), de manera que se realiza una
estimacion de X (n) a partir de los espectros de y(t) y del
estimado de d(¢).

Existen numerosos métodos para obtener xz(t) a partir
de y(t). Los que se basan en redes neuronales profundas
pretenden una estimacién de x(t) directamente de un conjunto
de datos que correspondan a pares de sefial con ruido y seiial
sin ruido. Esta aproximacion se realiza en la forma de una
funcién f(-) que se ajusta durante el proceso de entrenamiento
de las redes profundas. Esto se puede expresar como

() = f(y(t)). 3)

donde Z(t) se refiere a una aproximacién de x(t).

La reconstruccién de x(t) a partir de los datos (es decir, la
la precisién de la funcién de aproximacién f(-)), depende de
factores como la cantidad de datos disponibles, del tipo de red
neuronal empleada, su arquitectura e hiperparametros.

Cuando se presentan los pares de datos correspondientes
a sefial con ruido y sefial sin ruido en el entrenamiento, el
conjunto de valores de las conexiones (o pesos) internos de la
red se ajustan para obtener f(-). Los valores iniciales de los
pesos se establecen tradicionalmente como nimeros aleatorios,
siguiendo alguna distribucién de probabilidad. Cuando se
presentan los datos, los valores se van actualizando hasta que
se alcanza el criterio de paro, el cual se establece tradicional-
mente como un miximo nimero de épocas, o bien un nimero
preestablecido de épocas sin obtener mejora en el conjunto de
validacion.

En lugar de la inicializacién con valores aleatorios de los
pesos de la red, en este trabajo proponemos utilizar un pre-
entrenamiento de la red en la forma de una funcién identidad
(o memoria auto-asociativa), de manera que en el proceso de
estimacién de f(-) la red se encuentre en un estado inicial 6 4
que sea mds cercano y afin al mejor estado posible para la
estimacion de fj en las sefiales ruidosas.

En cuanto a este parametro, la clasificacion mdas general
consta de dos categorias: sonoro y no sonoro. Los segmentos
de habla sonoros son aquellos en los cuales se identifica un
valor de frecuencia fundamental positivo (como en las vocales
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y algunas consonantes liquidas), mientras que los segmentos
no sonoros corresponden a valores cero de la frecuencia
fundamental, més cercanos a breves segmentos de ruido. En
esta segunda categoria se encuentran sonidos consonantes tales
como /b/, Ip/'y Is/.

Nuestra hipdtesis principal es que 4 es una mejor inicial-
izacién para las redes utilizadas que la realizada con valores
aleatorios, principalmente en la detecciéon de las fronteras
sonoro/no sonoro presentes en el habla degradada con ruido.

El resto de este articulo estd organizado de la siguiente man-
era: En la Seccién II se presentan detalles de las redes LSTM,
utilizadas para la deteccion de fj en las sefiales ruidosas. En la
Seccién III se describe la propuesta de implementacién y los
experimentos planteados para validarla. En la Seccién IV se
presentan y discuten los resultados, mientras que en la Seccién
V se presentan las conclusiones.

II. REDES NEURONALES DE MEMORIA A CORTO Y LARGO
PLAZO

En la mejora del habla con ruido y la deteccién de fy
en condiciones ruidosas, varios grupos de investigadores han
experimentado con algoritmos de aprendizaje profundo. Las
RNN [20], que incluyen retroalimentacién hacia si mismas y
a otras neuronas en la misma capa, han logrado resultados
particularmente buenos, en especial en el modelado de la
dependencia natural de los pardmetros del habla. Las redes
LSTM se han presentado en [21] como una RNN extendida,
con la capacidad de aprender a largo plazo relaciones entre los
datos y almacenar informacién para intervalos largos o cortos
de tiempo.

Entre las muchas implementaciones exitosas de LSTM se
encuentran los sistemas automaticos de reconocimiento de voz,
la sintesis de voz y la generacién de letra manuscrita, donde
los valores pasados de los pardmetros son importantes para
clasificar o realizar el mapeo requerido [22], [23].

Las redes LSTM tienen una estructura similar a las RNN
bdsicas: un conjunto de unidades ingresa las secuencias y =
(y1,92,---,yT), vy las secuencias vectoriales en las capas
ocultas h = (hy,hs,...,hr) se calculan a través de un
conjunto de pesos que estdn entre las entradas y las unidades
ocultas, o entre unidades ocultas de las siguientes capas.
Una descripcion matemadtica detallada de las redes LSTM se
puede encontrar en [21], [24]. En este trabajo seguimos la
implementacién descrita en [12].

En los enfoques de DNN para la deteccién de fj, una red
neuronal se entrena con varias entradas, desde donde f; se
puede inferir. Se ha encontrado que los pardmetros de la red
utilizan datos de entrenamiento para minimizar el error de
reconstruccion promedio, es decir, tener la salida f(y) lo mds
parecida a la sefial no degradada z [25], particularmente en el
pardmetro fo.

Una de las arquitecturas recientes de las redes neuronales
aplicadas para mejorar el habla ruidosa es el autoencoder de
eliminacién de ruido, que consta de dos partes: la primera es
el codificador, donde un mapeo f transforma un vector de
entrada y en una representacion h en las capas ocultas. La
segunda parte es el decodificador, donde se realiza un mapeo
de la representacion oculta en un vector Z.
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Para la deteccion de fj en habla ruidosa, durante la etapa de
entrenamiento, se presentan parametros que fueron degradados
con ruido en las entradas de los autoencoders, mientras que
los atributos limpios correspondientes de la misma dimension
se convierten en salidas. El algoritmo de entrenamiento ajusta
los pardmetros de la red para aprender las complejas relaciones
entre ellos y genera valores de fy que corresponde a los
pardametros detectados del habla ruidosa.

III. SISTEMA PROPUESTO

Para detectar fj en las sefiales ruidosas de habla, el mapeo
de fo se puede aprender directamente de los datos [26],
con entrenamiento, validacién y conjuntos de pruebas y pro-
cedimientos tradicionalmente definidos para algoritmos de
aprendizaje automadtico. Para este propdsito, en este trabajo
se utilizan frases que consisten en habla a la que se agrega
ruido, y la versién limpia correspondiente para entrenar las
redes LSTM.

Los pesos de las redes LSTM son inicializados de tres
formas:

o Aleatoriamente: Todas los pesos tienen nimeros aleato-
rios al inicio de la primer época de entrenamiento. Esta
es la forma mas comiin en esta aplicacién y las tareas
de eliminacién de ruido relacionadas. Consideramos este
procedimiento como el sistema base.

o Autoasociativo: En ésta, las redes LSTM son entrenadas
para presentar los mismos datos limpios en la entrada y
salida en cada ventana. De esta forma, las redes aprenden
la funcidn identidad entre sus entradas y salidas. Después
del entrenamiento, los pesos de las redes autoasociativas
se convierten en los pesos iniciales de las redes LSTM
correspondientes para la deteccion de fj.

o Autoasociativo-ruidoso: Equivalente al anterior, pero uti-
lizando parametros de habla ruidosa para la inicializacion
de los pesos, en lugar de los pardmetros del habla limpia
utilizados en el punto anterior.

Estos tres sistemas se esquematizan en la Fig. 1. Los
procesos de entrenamiento y prueba se realizaron para un nivel
especifico de SNR.

En todos los casos, se utilizd una arquitectura de tres
capas ocultas, con 150, 100 y 150 neuronas en cada capa, de
acuerdo con lo utilizado previamente en otras referencias [23],
definidas después de un proceso de prueba y error. Al finalizar
el entrenamiento de las redes autoasociativas, los pesos de las
mismas fueron copiadas a las redes por entrenar, gracias a la
coincidencia en arquitectura y nimero de conexiones.

A. Descripcion de los Datos

En nuestros experimentos, usamos la base de datos pro-
ducida en Carnegie Mellon University (CMU), descrita
en [27], en particular la voz CMU-SLT. El conjunto de datos
estd fonéticamente balanceado, y fue originalmente disefiado
para la investigacién en sintesis de voz con la técnica de
selecciéon de unidades. Consiste en alrededor de 1150 frases
seleccionadas de textos libres de derecho de autor del Proyecto
Gutenberg.
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Inicializacién

Valores de pesos replicados
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Fig. 1. Esquema de los tres sistemas comparados.

B. Extraccion de Caracteristicas

Los archivos de audio de la base de datos fueron re-
muestreados a 16kHz, con la finalidad de extraer los
pardmetros usando el sistema Ahocoder. En este sistema,
la frecuencia fundamental f§ (de valor cero en segmentos
no sonoros), 39 MFCC, mds un coeficiente de energia, son
extraidos de cada ventana de 10 ms. Por lo tanto, cada
ventana es representada por un vector de 41 dimensiones Vj =
[f5, e® mfecy,...,mfec?]. Detalles sobre la extraccion de
pardmetros y la reconstruccién de la forma de onda del sistema
Ahocoder se pueden encontrar en [28].

C. Inicializacion Autoasociativa

El procedimiento de inicializacién se realiz6 usando 800
frases de la voz SLT. Para determinar la independencia de
la inicializacién del tipo de datos utilizados, se realizé tanto
inicializando con parametros de habla limpia, presentando los
mismos pardmetros a la entrada y salida de la red, como con
habla ruidosa del nivel correspondiente en un segundo proceso.
Se aplicaron los algoritmos habituales de retro-propagacioén a
través del tiempo, y el criterio de parada fue 40 épocas desde
el dltimo mejor resultado, o a un maximo de 1000 épocas.

IV. DISENO EXPERIMENTAL

En esta seccién se describe con mayor detalle el proced-
imiento experimental planteado para validar la propuesta de
pre-entrenamiento de las redes neuronales. Este proceso se
puede resumir en los siguientes pasos:

1) Generacion de la base de datos con ruido: Ruido Blanco
y Ruido Babble de distinta intensidad (de acuerdo con
los cinco niveles SNR pre-establecidos) se agreg6 a cada

. SAOHOROE

Capas ocultas

Entradas Salidas

archivo de audio de la base de datos. Los cinco niveles
de SNR se definieron de manera que se contempla desde
una afectacion ligera de las sefales, hasta degradacion
severa.

2) Extraccién de caracteristicas y correspondencias en-
tradas/salidas: De cada uno de los archivos de audio,
tanto limpios como degradados con ruido, se extrajo
un conjunto de vectores con la parametrizacién de
cada ventana, de 10 ms de duracion. Para la tarea de
deteccion de fp, los parametros que corresponden al
habla ruidosa se presentan en la entrada de la red durante
el entrenamiento, mientras que los correspondientes al
habla limpia se presentan a la salida. Las inicializaciones
correspondientes a los autoencoders se realizan presen-
tando a éstos pares de habla limpia tanto a la entrada
como a la salida, o bien pares de habla ruidosa, segin
sea el tipo de inicializacién aplicada.

3) Entrenamiento y validacién: Durante el proceso de en-
trenamiento, los pesos de las redes neuronales artificiales
se ajustan, conforme se van presentando los pares (habla
ruidosa, habla limpia) a la entrada y la salida. Para
este proceso se utilizé un conjunto de 150 frases como
validacion.

4) Prueba: Para el conjunto de prueba, se seleccionaron
aleatoriamente 50 frases. Estas frases no fueron parte
del conjunto de entrenamiento ni el de validacién, como
una forma de garantizar independencia de los resultados.

La funcién de costo utilizada fue SSE (Suma de errores
cuadraticos), y el optimizador fue descenso por gradiente,
con tasa de aprendizaje le — 5. Para determinar la mejora
en la eficiencia del procedimiento de pre-entrenamiento, se
utilizaron las siguientes medidas objetivas, de uso frecuente
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para evaluar deteccién de frecuencia fundamental [14]:

o« DR (Razén de deteccién): Se evalia sobre segmentos
donde fy > 0, donde cada ventana de frecuencia funda-
mental se considera de estimacion correcta si se encuentra
bajo un 5% del valor correcto del pardmetro. Es decir.

No.os

DR = x 100%, €]

P
donde Ny g5 representa el nimero de ventanas en las
cuales el valor detectado de f, varia mas del 5% del
valor real, y IV, es el niimero total de ventanas.

e VDE (Error de decisiéon sonora): Indica el porcentaje
de ventanas clasificadas incorrectamente en términos de
sonora/no sonora. Se calcula de acuerdo con la ecuacion:

Nv_u+ Nysy
N

donde Ny _, iy vy Ny _p representan los errores de clasi-
ficacién sonora a no sonora y viceversa.

o Suma de errores cuadraticos (SSE): Esta es una medida
de uso frecuente para evaluar el proceso de entrenamiento
de redes neuronales artificiales y el ajuste logrado con un
conjunto particular. Se define como

T
D fex — &) 6)

n=1
T

= Z (cx - f(cx))2 ’ (7N

n=1

VDE = x 100%, (5)

SSE(0) =

donde c, es el valor conocido de las salidas y ¢, es la
aproximacion realizada por la red. Esta medida se utiliza
sobre todo con fines de ilustrar la mejora en el proceso de
entrenamiento que provee la inicializacién autoasociativa.

Finalmente, se utilizé el test estadistico de Friedman para
determinar en cuéles conjuntos de resultados existe una difer-
encia estadisticamente significativa. Esto para permitir valorar
no solamente una mejora en términos de su media, sino que
ésta sea significativa al evaluar el conjunto de resultados en
todo el conjunto de prueba.

Cabe destacar la posibilidad de aplicar métricas mas ela-
boradas a un problema de esta naturaleza, tal como Trend
Similarity Evaluation propuesta en [29], con la cual se puede
plantear un andlisis comparativo y extension del presente.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

Presentamos los resultados de la propuesta de este trabajo,
relacionada con la inicializacién de las redes y una com-
paracién con las redes inicializadas aleatoriamente, utilizando
en todo momento el algoritmo base de deteccion de fy del
sistema Ahocoder. Los valores de f que se reportan corre-
sponden a log(fy). Los cuatro sistemas que se considerardn
son:

1) Ruidoso: deteccién de fj directamente desde el habla
con ruido, provista con el algoritmo implementado en
el sistema Ahocoder, basado en andlisis armonico.

2) LSTM: deteccién de fy con la red LSTM inicializada
con pesos aleatorios.
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3) LSTM-AA: deteccién de fy con los pesos de la red
LSTM inicializados desde la red auto-asociativa.

4) LSTM-AA (Ruidoso): deteccién de fj con los pesos de
la red LSTM inicializados desde la red auto-asociativa,
cuando ésta es entrenada inicialmente con pardmetros de
habla ruidosa.

La inicializacion aleatoria se repitié tres veces, para medir

y comparar las diferencias que se pueden presentar producto
del proceso que inicia aleatoriamente. Cada proceso de en-
trenamiento de las redes neuronales fue acelerado utilizando
GPU Nvidia, con una duracién aproximada de seis horas. Los
resultados de las redes que utilizan el pre-entrenamiento con
red Auto-Asociativa se realizan solamente una vez, ya que no
existe aleatoriedad en la inicializacién ni en la presentacion
de los datos, por lo que los procesos de entrenamiento deben
dar el mismo resultado en todos los casos, a diferencia de la
inicializacion aleatoria.

La Tabla I muestra los resultados del VDE para los tres
sistemas y los cinco niveles de ruido blanco.

Con la excepciéon de SNR-10, la inicializacién auto-
asociativa propuesta presenta mejores valores de VDE en todos
los niveles de SNR. La excepcién puede explicarse en términos
de los pardmetros particularmente diferentes de la voz limpia
utilizada en la inicializacién de la red, que son muy diferentes
de los de la sefial ruidosa en las entradas. El resto de los
resultados confirmaron que la inicializacién auto-asociativa
permite que las LSTM proporcionen mejores decisiones en
cuanto a los segmentos sonoros/no sonoros del habla.

Los resultados de la medida DR se muestran en la Tabla II.
Similar a la medida VDE, la inicializacion auto-asociativa de
la red LSTM presenta mejores resultados que la inicializacion
aleatoria, con la excepciéon de SNR-10. Las disminuciones
significativas del valor DR en SNRO y SNR-5 son consistentes
con los mejores valores obtenidos de la medida VDE en
estos niveles. Este resultado muestra cdmo la inicializacién
propuesta beneficia a la deteccién de f; también en términos
de la precision de la deteccién de f.

El mejor rendimiento en VDE podria beneficiar los sistemas
automadticos de reconocimiento de voz y la calidad perceptiva
de las sefiales. Una ventaja adicional del LSTM-AA es el
tiempo de entrenamiento, el cual hace mas eficiente a la red
y ademads cuenta con el menor error de SSE logrado, como
el mostrado en la Fig. 2 con la evolucién de la SSE en el
conjunto de validacién durante un procese de entrenamiento.

Si bien los resultados de la Fig.a 2 que corresponden al
pre-entrenamiento con red Auto-Asociativa ya han tenido un
proceso de entrenamiento previo, este proceso se realiza solo
una vez y la red resultante se constituye en la inicializacion
de todas las demds utilizadas en el presente trabajo. Por esta
razdn, se estiman los beneficios en cuanto a menor nimero de
épocas en esta figura, ya que es posible considerar un conjunto
de redes pre-entrenadas como insumo para un nuevo conjunto
de experimentos.

Finalmente, en la Tabla III se muestran los resultados de
la prueba estadistica del Test de Friedman, para determinar
en qué casos existen diferencias estadisticamente significativas
entre los resultados de la inicializacién. Esta prueba fue real-
izada con un nivel de significancia de 0.05. Por ejemplo, para
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TABLE I

COMPARACION DE LOS RESULTADOS PARA LA METRICA VDE EN EL CONJUNTO DE PRUEBA (50 FRASES). LSTM (An) REPRESENTAN LAS PRUEBAS
CON INICIALIZACION ALEATORIA. LSTM-AA SON LOS VALORES CON LA INICIALIZACION PROPUESTA. LOS VALORES MENORES PORCENTUALES

REPRESENTAN UN MEJOR RESULTADO.

Ruido Blanco
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SNR Ruidoso LSTM (Al) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(Ruidoso)
-10 67.54% 5.35% 5.33% 5.44% 5.26% * 5.28%
-5 58.79% 3.81% 3.80% 3.78% 3.75% 3.74% *
0 25.20% 3.06% 3.05% 3.03% 3.02% * 3.02%*
5 9.24% 5.33% 5.33% 5.47% 5.30% * 5.42%
10 4.87% 7.18% * 7.58% 7.28% 7.18% * 7.19%
Ruido Babble
SNR Ruidoso LSTM (Al) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(Ruidoso)
-10 57% 10.39% 10.29%* 10.39% 10.43% 5.62%
-5 45.96% 7.91% 7.91% 7.77% 7.69% * 5.61%
0 27.25% 5.42% 5.37% 5.41% 5.36%* 5.62%
5 15.88% 5.33% 5.33% 5.47% 5.30%* 5.65%
10 9.88% 2.91% 3.03% 3.02% 3.00%* 5.63%
TABLE 11

COMPARACION DE LOS RESULTADOS PARA LA METRICA DR EN EL CONJUNTO DE PRUEBA (50 FRASES). LSTM (An) REPRESENTAN LAS PRUEBAS CON
INICIALIZACION ALEATORIO. LSTM-AA SON LOS VALORES CON LA INICIALIZACION PROPUESTA. LOS VALORES MENORES PORCENTUALES
REPRESENTAN UN MEJOR RESULTADO.

Ruido Blanco

SNR Ninguno LSTM (A1) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(Ruidoso)
-10 100% 8.13% * 14.92% 14.01% 8.86% 16.59%
-5 82.63% 8.58% 8.41% 8.53% 4.64% * 7.58%
0 47.40% 8.59% 7.58% 5.92% 4.26% * 10.50%
5 14.11% 2.92% 3.79% 10.35% 2.26% * 9.61%
10 7.19% 1.02% * 1.16% 3.77% 1.16% 4.48%
Ruido Babble
SNR Ninguno LSTM (A1) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(Ruidoso)
-10 100% 15.48% 15.34% 15.33% 9.27%* 11.05%
-5 85.93% 15.72% 14.79% 16.23% 9.68%* 9.72%
0 37.45% 13.69% 6.92% 8.10% 5.89%* 11.95%
5 22.12% 2.92% 3.79% 10.35% 2.36%* 10.52%
10 11.73% 8.81% 8.56% 5.22% 421% * 10.84%
600 - —— Aleatoria |
—— Auto-Asoc.
m 400 | b
%)
wn
200 b
[PSRRY TPV STy " 2 2 34 LV PO , IR} A N
0 7 | | | | | -t | | | | | | 1
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época

Fig. 2. Evolucién del error SSE en cada época para la red LSTM con inicializacién aleatoria (el mejor de los tres procesos realizados) y el proceso de pre-
entrenamiento con red auto-asociativa, caso SNR 0. El valor SSE mds bajo significa mejores resultados, mientras que la menor cantidad de épocas necesarias

para alcanzar el SSE minimo representa un entrenamiento mds eficiente.

el caso de la métrica VDE, se puede observar como los ben-
eficios de la inicializacidn autoasociativa representan mejoras
estadisticamente significativas con respecto a la inicializacién
aleatoria. Si bien esta mejora no se da en todos los casos,
los resultados permiten afirmar la conveniencia de usar un
proceso de inicializacion, dado que el procedimiento aleatorio
puede llegar a resultados significativamente por debajo de los

proporcionados con la inicializacién autosociativa.

Las diferencias significativas son ain mds notorias en el
caso de la métrica DR. Aqui, como se puede observar en la
Tabla III, tanto para el caso de ruido Blanco como ruido Bab-
ble, la inicializacion aleatoria con mucha frecuencia presenta
resultados significativamente distintos a nuestra propuesta.
Esta informacién valida la necesidad de aplicar el proceso
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TABLE III
SIGNIFICANCIA ESTADISTICA EN LA MEJORA DEL VALOR DE DR Y VDE. LSTM (An) REPRESENTAN LAS PRUEBAS CON INICIALIZACION ALEATORIA.
LSTM-AA SON LO VALORES CON LA INICIALIZACION PROPUESTA. CON * SE INDICA EL MEJOR RESULTADO, Y CON LA PALABRA S{/NO SE INDICAN
AQUELLOS QUE NO DIFIEREN SIGNIFICATIVAMENTE. ENTRE PARENTESIS SE REPORTA EL P-VALOR DEL TEST DE FRIEDMAN.

VDE: R. Blanco

SNR None LSTM (Al) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(ruidoso)
-10 Si (p=0.00) No (p=0.53) Si (p=0.00) Si (p=0.02) Mejor caso Si (p=0.00)
-5 Si (p=0.00) No (p=0.13) No (p=0.21) St (p=0.00) St (p=0.00) Mejor caso
0 Si (p=0.00) No (p=0.73) No (p=0.87) No (p=0.52) Mejor caso No (p=0.64)
5 Si (p=0.00) No (p=0.28) No (p=0.42) St (p=0.00) Mejor caso No (p=1.00)
10 Si (p=0.00) No (p=0.86) No (p=0.58) No (p=0.17) Mejor caso No (p=0.87)
VDE: R. Babble
SNR None LSTM (Al) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(ruidoso)
-10 St (p=0.00) No (p=0.33) No (p=0.39) No (p=0.77) Mejor caso St (p=0.00)
-5 Si (p=0.00) No (p=0.13) Si (p=0.01) No (p=0.37) Mejor caso Si (p=0.00)
0 St (p=0.00) No (p=0.46) No (p=0.74) No (p=0.54) Mejor caso No (p=0.41)
5 St (p=0.00) No (p=0.87) No (p=0.45) No (p=0.28) Mejor caso Si (p=0.00)
10 Si (p=0.00) No (p=0.16) Si (p=0.04) Si (p=0.01) Mejor caso Si (p=0.00)
VR: R. Blanco
SNR None LSTM (Al) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(ruidoso)
-10 St (p=0.00) Mejor caso St (p=0.00) St (p=0.00) St (p=0.00) No (p=0.46)
-5 Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso No (p=0.77)
0 Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso Si (p=0.00)
5 Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso Si (p=0.00)
10 Si (p=0.00) Mejor caso No (p=0.38) Si (p=0.00) No (p=0.38) Si (p=0.00)
VR: R. Babble
SNR None LSTM (Al) LSTM (A2) LSTM (A3) LSTM-AA LSTM-AA
(ruidoso)
-10 St (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso No (p=0.28)
-5 Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso No (p=0.28)
0 Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso Si (p=0.00)
5 Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso Si (p=0.00)
10 Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Si (p=0.00) Mejor caso Si (p=0.00)

de inicializacién para aplicaciones semejantes de mapeo de
pardmetros basados en arquitecturas como autoencoders.

Para otras aplicaciones relacionadas con redes LSTM uti-
lizadas en problemas de mejora de sefiales, u otros donde se
requieran mapeos entre pardmetros de naturaleza semejante,
el proceso de pre-entrenamiento se puede generalizar con la
utilizacién de los valores en el conjunto de entrenamiento,
tanto a la entrada como a la salida. De esta manera, se tiene
una aproximacién de la funcién identidad en la red LSTM, en
la que posteriormente se realiza el proceso de entrenamiento
de forma usual.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd una propuesta para la inicial-
izacion de redes LSTM con el objetivo de mejorar la deteccién
de fy en sefiales de habla ruidosa. Esta inicializacion esta
basada en los pesos de una red autoasociativa. Se realizé
una comparacién en cinco niveles de ruido Blanco y de ruido
Babble, utilizando dos métricas conocidas para la evaluacién
en la precision de la deteccién de fy.

Las redes LSTM presentan una alta capacidad para detec-
tar fo en condiciones de altos niveles de ruido, donde la
frecuencia fundamental es totalmente indetectable para los
algoritmos aplicados, en particular SNR-10 donde se obtuvo
hasta un 100% de error sin la aplicacién de las redes neu-
ronales. Nuestra propuesta para la inicializacién autoasociativa
funcion6 mejor en términos de un tiempo mads eficiente de

entrenamiento, y menores valores de la tasa de deteccion de
segmentos sonoros y no sonoros, y error de decisién de voz, en
contraste con la inicializacién aleatoria. A pesar de requerir el
proceso de inicializacién previa, los beneficios de la propuesta
pueden constatarse cuando se realiza un nimero considerable
de pruebas, para las cuales solamente se realiza una sola
inicializacién con la cual se reduce el tiempo de entrenamiento
del resto de redes neuronales.

La premisa principal para aplicar la propuesta fue contar
con una mejor aproximacion para el mapeo realizado desde
el habla ruidosa hacia los parametros del habla limpia. Para
validar los resultados se utiliz6 una prueba estadistica, con la
cual se puede afirmar que los beneficios de la propuesta tienen
significancia estadistica en gran cantidad de casos, lo que la
hace un procedimiento mds seguro en la aplicacién probada.
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