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Abstract. In recent years, automatic speech recognition systems have evol-
ved from rigid rules to probabilistic models, due to advances in deep neural
networks. However, speakers can be exposed to noise, which often impairs
speech-to-text transcription. This work aims to evaluate the application of neu-
ral networks in noise-robust automatic speech recognition, more specifically,
those noises from the machinery of the oil industry. To achieve this objective,
a base of representative noises was built, and, in our experiments, the result
of the average CER for the developed models with the same type of noise was
0.421984, when the SNR of the training is the same as the test, and 0.522851,
when such ratios are different.

Resumo. Nos iiltimos anos, sistemas de reconhecimento automdtico de fala
evoluiram de regras rigidas para modelos probabilisticos, gracas ao avango
em redes neurais. No entanto, locutores podem estar expostos a ruidos, o que
prejudica a transcricdo da fala. Assim, este trabalho tem por objetivo avaliar
a aplicacdo de redes neurais no reconhecimento automdtico de fala robusto a
ruidos, mais especificamente, aqueles provenientes do maquindrio da indistria
do petroleo. Para atingir o objetivo, foi construida uma base de ruidos repre-
sentativos, e, nos experimentos, o resultado da média do CER para os modelos
desenvolvidos com o mesmo tipo de ruido foi de 0,421984, sendo a SNR do
treino a mesma do teste, contra 0,522851 quando tais relacéoes sdo diferentes.

1. Introducao

O Reconhecimento Automatico de Fala (ASR, do Inglés, Automatic Speech Recognition)
tem sido um assunto de grande interesse para um conjunto cada vez maior de pessoas
desde a sua popularizacdo em grandes filmes de sucesso, como foi o caso em “2001 —
Uma Odisseia no Espaco”, em 1968, onde um computador inteligente era capaz de falar
e interpretar comandos de voz [Juang and Rabiner 2005]. No entanto, ndo foi somente a
popularizacao desse topico, a responsavel pelo avanco nas tecnologias de ASR ocorridas
nas ultimas décadas. A grande revolucdo tecnoldgica ocorreu a partir do momento em
que as pesquisas deixaram de se concentrar na codificagdo de regras rigidas, para focar
em modelos estatisticos de tomada de decisdes de forma suave e probabilistica, princi-
palmente com a introdu¢do dos modelos ocultos de Markov (HMM, do Inglés, Hidden
Markov Models) e das Redes Neurais.

Atualmente, muitas das arquiteturas dos ASRs sdo compostas pela combinagao de
modelos acusticos, 1éxicos e de linguagens, tendo inicio com a extra¢ao de caracteristicas



acusticas da fala, e finalizando com a construcdo de um modelo estatistico para deter-
minar a combinagdo mais provavel para a sequéncia de palavras. Além disso, diferentes
arquiteturas vém sendo estudadas com o intuito de melhorar o desempenho das tecnolo-
gias ASR na presenga de condi¢cdes adversas. [Mattys et al. 2012] classificam condicdes
adversas em trés grupos principais. O primeiro € o da degradacao do sinal pelo locutor,
como sotaque, falta de fluéncia ou desordem neurogénica. J4 o segundo é o da degradacao
devido ao ambiente e a transmissdo. Por ultimo, temos o da limita¢do do receptor. Nesse
trabalho, nosso interesse € no segundo grupo, mas especificamente na degradacio do si-
nal da fala devido ao ruido ambiente de uma plataforma petrolifera. Diferente de outras
abordagens de conversdo de voz em texto que tratam da remocao do ruido, este trabalho
opta pelo treinamento do modelo robusto a um tipo de ruido especifico.

Dessa maneira, trabalhadores inseridos em um ambiente muito ruidoso, como uma
plataforma de petrdleo, poderiam se comunicar de forma efetiva mesmo na presenca do
ruido industrial, sem colocar em risco sua saide ou seguranca. Esse estudo consiste
na base para a implementacao dessa ideia, onde, por exemplo, trabalhadores utilizariam
abafadores inteligentes que conectados entre si seriam capazes de interpretar comando de
voz, transcrever a voz para texto, e no destinatario sintetizar a voz no abafador destino,
assim acabando com qualquer interferéncia do ruido.

Esse trabalho tem como objetivo analisar o impacto do treinamento de ASRs com
ruido comparando-o com versoes treinadas sem ruido ou ruidos distintos. O ruido aqui
considerado € o emitido pelos maquindrios que compdem uma plataforma de petréleo, no
processo de produgdo de 6leo e gds natural. Ademais, o ruido do maquindrio presente na
proa, no meio e na popa da plataforma é sobreposto ao corpus de fala utilizado.

Assim, a partir da anélise da taxa de erro de caracteres (CER, do Inglés Character
Error Rate) resultante nos testes, € possivel melhor compreender o comportamento de
ASRSs quando expostos a esse tipo de ruido.

Este artigo esta dividido nas seguintes partes. A secdo 2 descreve a literatura re-
levante ao tema de ASRs. J4 na secdo 3, contextualizamos as ferramentas utilizadas na
metodologia que € apresentada na se¢ao 4. A secdo 5 analisa os resultados dos experi-
mentos propostos. Finalmente, concluimos o trabalho apresentando suas possibilidade
futuras na se¢ao 6.

2. Revisao da Literatura

Nos ultimos anos, devido principalmente aos avangos tecnolégicos dos hardwares, como
as GPUs que permitem calculos matriciais com 6timo desempenho, vem crescendo a pes-
quisa com foco em redes neurais artificiais, normalmente empregadas no treinamento de
ASRs. Contudo, o abundante material disponivel se torna escasso quando o reconheci-
mento automatico de fala € limitado ao idioma portugués, conjuntos de dados robustos e
na presenca de ruido - principalmente quando esse ultimo for o industrial. De qualquer
forma, trabalhos com caracteristicas similares podem servir como base de comparagao.

[Prodeus and Kukharicheva 2016] compara as técnicas de treino Fully Matched
Traininig (FMT) e Spectrum Matched Training (SMT) em ambientes ruidosos com o
modelo ASR treinado com falas sem interferéncias. Foram utilizados no experimento
14 tipos de ruido, tais como: doméstico, computadores, rua, transporte, sala de aula e



lobbies. Para isso, os dudios receberam uma mistura aditiva do tipo desejado, variando o
SNR entre 0 e 45 dB. O resultado mostra uma melhora na precisdo do modelo quando o
SNR do treino se aproxima do mesmo valor de SNR do teste.

Ja [Saon et al. 2019] comprova que a injecao de ruidos de sequéncia nas entradas
melhora a capacidade de generalizagdo do modelo ponta a ponta, mais do que adicionar
ruido gaussiano simples ou frames da fala sem a informacdo de sequéncia.

Por outro lado, [Kinoshita et al. 2020] avalia a melhora de desempenho front-end
no reconhecimento de fala para ASR de canal dnico. Para isso, investigam se o uso de
redes neurais time-domain na eliminacao de ruido é capaz de melhorar o desempenho do
ASR quando comparado a um ASR back-end.

[Pervaiz et al. 2020] apura o comportamento do treino de modelos ASR quando
utilizada a estratégia de aumentagao de dados, através da adi¢ao de ruido ao dudio origi-
nal. Além disso, foram aplicados quatro tipos de arquiteturas do modelo actistico, GMM-
HMM, DNN-HMM, LSTM-HMM, e CNN, sendo os testes realizados tanto com dados
limpos quanto ruidosos.

Finalmente, [Quintanilha et al. 2020] monta um corpus de 158 horas de dudios de
fala em portugués, a partir da juncdo de 4 bases de dados, sendo entdo o modelo acustico
treinado com esses dudios, na ferramenta Deep Speech. Ademais, foi incluido um modelo
de linguagem de 15-gram resultando em um CER de apenas 10,49. Tal trabalho entretanto
nao considera a adi¢ao de ruidos na sua avaliacao.

3. Ferramentas

Modelos ASR eficientes dependem, em sua grande maioria, de dois pilares: uma base de
dudios volumosa com suas transcricdes e tecnologias para treinar redes neurais, a fim de
detectar padroes e correlacdes. Para essas finalidades, sdo utilizados nesse trabalho dois
projetos da Mozilla, o corpus de fala Common Voice e o framework DeepSpeech.

O Common Voice € um conjunto de dados de fala disponivel para varios idio-
mas. Nele, colaboradores contribuem com a leitura de sentengas e validacao dos dudios,
sendo o resultado final diversos arquivos de dudio de locutores distintos e suas transcricoes
para texto. Ademais, os dados de fala sdo liberados sob uma licenca Creative Commons
(CCO), resultando no maior corpus de dominio publico para fins de reconhecimento de
voz, tanto em ndmero de horas quanto de idiomas [Ardila et al. 2019].

Os experimentos nesse trabalho utilizaram o Common Voice Corpus 6.1, de 11
de dezembro de 2020, versao para o idioma Portugués. A base de dados € formada por
audios no formato mp3, totalizando 2 GB e 50 horas validadas.

Ja o Deep Speech é uma tecnologia para desenvolvimento de ASRs de cédigo
aberto, desenvolvida pela Mozilla, e utiliza como base o framework TensorFlow da Goo-
gle. O Deep Speech possibilita definir os caracteres que compdem o alfabeto desejado e
a inclusdao de um modelo de linguagem. Diversos hiper-parametros podem ser facilmente
definidos para os treinos, tais como: largura das camadas, taxa de dropout em cada ca-
mada, taxa de aprendizado do otimizador Adam, e o tamanho do batch para o treinamento.

A arquitetura ¢é fortemente motivada no trabalho apresentado por
[Hannun et al. 2014] e utiliza DNNs no treinamento dos modelos, assim sendo



desnecessario um diciondrio de fonemas. Porém, o modelo DNN do DeepSpeech possui
suas particularidades sendo composto por 5 camadas escondidas. As 3 primeiras € a
quinta sdo ndo-recorrentes € utilizam uma funcio de ativacao clipped RelLU. J4 a quarta
camada € recorrente composta por células LSTM. Por fim, a camada de saida corresponde
a probabilidade de cada caractere do alfabeto utilizado.

4. Utilizando o Ruido no treinamento de ASRs

A metodologia proposta para o trabalho consiste primeiramente nas etapas de preparacao
do conjunto de dados de treino e teste para os modelos dos ASR (secoes 4.1 e 4.2). Na
sequéncia, sdo definidas as estratégias de treino e testes dos modelos, variando a relacdo
sinal-ruido e até mesmo o préprio ruido (secoes 4.3, 4.4 e 4.5).

4.1. Aplicacao do Ruido

O ruido utilizado nos experimentos foi captado proximo ao maquindrio responsavel pelo
tratamento primdrio na producdo de 6leo e gds natural e gravado em uma plataforma da
Petrobras em funcionamento. O resultado da gravacao comp0s 3 arquivos de 10 minutos,
e cada um desses dudios foi obtido em um local distinto na plataforma, mais especifica-
mente na proa, no meio e na popa. A importancia da gravacdo dos dudios em locais dis-
tintos € justificada pelo diferente conjunto de maquinas em cada setor. A base de dudios
de ruido, construida durante o trabalho, esta disponibilizada no repositério do projeto’.

A aplicagdo do ruido aos audios de fala, disponiveis no projeto Common Voice
6.1 — portugués, foi realizada por intermédio do recurso de sobreposicao disponibilizado
no Deep Speech, sendo o ruido necessario para a sobreposi¢do selecionado em pontos
aleatdrios do arquivo do ruido. Além disso, foram aplicadas as relacdes sinal-ruido (SNR)
de 10 e 30. A relacdo SNR representa a razdo entre a poténcia do sinal e a poténcia do
ruido contida no sinal [Johnson 2006]. Com isso, a base de dados original de 51.714 ar-
quivos de dudio em portugués foi expandida para 361.998 arquivos, porém, nem todos os
audios foram utilizados nos experimentos, haja vista que varios deles quando comparados
com a transcricao nao passaram pelos critérios de aprovacao do Common Voice.

4.2. Separacao do Treino e Teste

Originalmente, na versdo utilizada do Common Voice, o teste possui 4.641 sentencas € o
treino 6.514. Além destes, existe também o arquivo com todas as transcri¢des validadas
pelos colaboradores perfazendo um total de 41.584 sentencas. No entanto, de forma a au-
mentar a base de dados de treino do modelo ASR, realizamos uma estratégia de separacao
do corpus que expande o arquivo de treino com base em todos os dudios validados. Para
os dados de testes, entretanto, de forma a garantir comparagdes futuras com outros tra-
balhos, o arquivo original ¢ mantido. Assim, um locutor existente no arquivo de treino
original tem todas as suas transcri¢des do arquivo de dudios validados adicionadas a esse
arquivo, resultando em um arquivo de treino expandido com 28.368 transcri¢des. Por fim,
o arquivo de treino resultante é embaralhado.

4.3. Comportamento na Variacao do SNR

O primeiro experimento consiste em geracao de modelos com e sem ruido, tendo como
propésito a avaliacdo do comportamento do CER conforme a variagdo da relacdo SNR.

Thttps://github.com/vsnunesrj/oil-platform-noise



Primeiramente, foram treinados os modelos com ruido da proa nas relagdes SNRI10,
SNR30 e SNRoo (sem ruido). Na sequéncia, foram efetuados os testes dos modelos
nas mesmas proporcoes de sinal-ruido, porém com o ruido da proa, do meio e da popa
da plataforma petrolifera. Para o treinamento dos modelos foi utilizado o Deep Speech,
com os seus hiper-parametros padrdo, exceto pela largura das camadas e a quantidade de
épocas, que foram respectivamente de 100 e 200, seguindo recomendacgdes de trabalhos
para outros idiomas.

Para validagdo desses resultados, foram treinados modelos com ruido do meio da
plataforma aplicando a mesma metodologia anterior no treino e no teste. O experimento
também foi repetido com modelos treinados com o ruido do maquinério da popa.

4.4. Aplicando a Aumentacao de Dados

O experimento seguinte depende da utilizagdo da base de dados aumentada, mais es-
pecificamente com a sobreposicdo de ruido, descrita na secdo 4.1. A aplicacdo da
técnica de aumentacdo de dados costuma apresentar beneficios no aprimoramento de
modelos ASR, contudo, o objetivo desse experimento € avaliar a melhora do mo-
delo somada ao comportamento em diferentes niveis de ruido nos testes. Nesse tra-
balho foram consideradas as relacdes sinal-ruido de 10 e 30, visto que essas faixas
sdo significativas para a compreensdao dos modelos, o que pode se observado tanto em
[Mosner et al. 2019] onde sao treinados modelos com SNR variando de 0 a 30, quanto

em [Prodeus and Kukharicheva 2016] que utiliza SNRs de 0 a 45.

Para este experimento foram utilizadas nos treinos duas abordagens. Na primeira,
a base de dados foi aumenta pelo agrupamento dos dudios de fala em diversas relacdes
sinal-ruido, isso ¢ SNR10, SNR30 e SNRoo, porém o tipo de ruido € apenas o da proa da
plataforma. Na abordagem seguinte, o aumento do conjunto de dados € realizado pelo tipo
de ruido, sendo utilizados os dudios de fala com ruido tanto da proa, quanto do meio e da
popa da plataforma, contudo foi considerado apenas o SNR de 10. Para cada abordagem
foram utilizados 113.472 audios nos treinos.

4.5. Aplicando Variacao na Largura das Camadas Escondidas

Por ultimo, foi avaliado o aumento do largura das camadas nos modelos, isso €, de uni-
dades em cada camada escondida da arquitetura do Deep Speech. Para essa andlise foram
treinados 2 modelos para as larguras de 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048 e 4096. Sendo
o primeiro treinado com o ruido dos equipamentos localizados na proa da plataforma e
SNR10, enquanto que o outro foi treinado sem ruido. Além de se avaliar o progresso
do CER de acordo com a variagdo na largura das camadas, também € estudado o ganho
relativo entre o treino com ruido e o sem ruido.

5. Resultados e Discussoes

Nessa secdo serao apresentados e avaliados os resultados dos experimentos de geracao e
teste dos modelos ASR com base nas metodologias descritas nas Secoes 4.3, 4.4, e 4.5.

Os testes aplicados aos 7 modelos treinados de acordo com a metodologia defi-
nida na Secdo 4.3, para analise do comportamento na variacdo do SNR, mostraram uma
tendéncia de melhor valor do CER quando o teste € executado na mesma relagdo sinal-
ruido do treino, conforme esperado. Por exemplo, dos 3 modelos treinados (proa, meio,



e popa) com SNR10, quando o tipo de ruido de treino e teste sdo iguais, por duas vezes
o CER foi melhor para o teste com o SNR10, sendo que em uma vez se apresentou me-
Ihor no SNR30. Esta tendéncia fica mais evidente conforme a redu¢ao do ruido no dudio.
Porém, quando o ruido de treino e teste do modelo sao de ambientes distintos, o melhor
valor do CER varia desde o teste na mesma relagdo sinal-ruido até relacdes mais altas,
com menos ruido. [Prodeus and Kukharicheva 2016] obtiveram resultados similares na
utilizagcdo de outros tipos de ruido e outra arquitetura para o idioma Russo.

A Figura 1, exibe uma visao comparativa da variacdo do CER, tanto com os 2
modelos treinados com dudios que apresentam a interferéncia do maquindrio da proa,
quanto com o modelo treinado sem ruido. Por fim, os modelos ASR treinados e testados
com audios que apresentam o mesmo tipo de ruido ou a auséncia desses apresentaram um
CER médio de 0,421984, sendo o SNR do treino igual ao do teste, contra 0,522851 de
quando o SNR diverge. Enquanto que, os outros modelos resultaram no CER médio de
0,508566, sendo SNR do treino igual ao do teste, e 0,543441 quando diferentes.
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Figura 1. Avaliacdo do CER dos modelos com a variacao do SNR.

O modelo treinado com aumentacao de dados, devido a variedade da relacao sinal-
ruido, isso €, SNR10, SNR30 e SNRoo, sendo o ruido o da proa, apresentou um melhor
CER para todos os testes quando comparados com os treinados individualmente em cada
relacdo sinal-ruido, conforme metodologia da Secdo 4.3. A média do CER foi respectiva-
mente de 0,422627 contra 0,497995.

No tocante ao modelo treinado com aumentacao de dados devido as sobreposi¢coes
dos dudios com os ruidos da proa, meio ou popa da plataforma, assim como no modelo
anterior, os CERs apresentaram-se melhor na comparagao com os testes equivalentes dos
modelos treinados de forma individual para cada tipo de ruido. No entanto, 0 mesmo nao
ocorreu para o teste sem a presenca de ruido, mas ainda assim, as médias do CER foram
respectivamente de 0,446398 contra 0,497995.

Avaliando o impacto no CER com o aumento da largura das camadas, conforme
metodologia detalha na Secdo 4.5, no modelo treinado a partir de dudio com ruido em
SNR10 ocorre a melhora do CER com o aumento do niimeros de unidades, obtendo o me-
lhor resultado nos testes com e sem ruido na largura de 512, sendo os valores apresentados
para SNR10, SNR30 e SNRoo, respectivamente, de 0,424374, 0,382383 e 0,460767.

Além disso, € possivel identificar que nesse modelo o aumento na largura das
camadas € mais benéfico ao reconhecimento de fala na presenca de ruido do que em am-
bientes sem ruido, conforme Figura 2. Quanto avaliado o percentual de melhoria do CER



nos 4 primeiros incrementos da largura das camadas, isso €, de 32 até as 512 unidades.
No teste com ruido em SNR30, em relacdo ao modelo imediatamente anterior o CER teve
respectivamente a reducao de 14,98%, 15,34%, 12,25%, e 7,81%, enquanto que nas falas
sem ruido foi de 11,40%, 12,65%, 9,80%, e 5,53%.

Por fim, o modelo treinado sem ruido teve reducao do CER em SNR30 até a lar-
gura definida com 512, em SNR10 e SNRoo o melhor resultado foi com 2048 unidades.
Sendo os minimos valores do CER de respectivamente de 0,608579, 0,318938 e 0,302572.
Ademais, nesse modelo o aumento da largura na camadas escondidas apresentou-se mais
benéfico para o teste sem ruido. Contudo, ambos os modelos apresentaram overfitting
quando a largura atingiu o valor de 4096 unidades. [Xu et al. 2020] identifica o aprimo-
ramento do modelo com o aumento da largura das camadas, contudo o experimento nao
identificou um limite.
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Figura 2. Modelo SNR10 com aumento gradual da largura das camadas.

6. Conclusoes

O Reconhecimento Automatico de Fala (ASR) tem se popularizado muito nos ultimos
anos, principalmente devido a todo avanco em redes neurais profundas, potencializado
pela maior disponibilidade de GPUs. No entanto, o tema ainda é carente de estudos para
a fala em ambientes ruidosos, principalmente, quando tais ruidos sdo peculiares, como
€ o estudo de caso desse trabalho que explora a interferéncia de ruidos provenientes do
maquindrio da industria do petroleo.

Nesse trabalho foram avaliados diversos modelos de Reconhecimento Automatico
de Fala robusto ao ruido, com base no CER e seguindo trés metodologias (se¢des 4.3,
4.4, e 4.5), tendo como objetivo o entendimento desses modelos conforme a variacao na
relacdo sinal-ruido e dos ruidos em si. Observou-se uma tendéncia de melhor transcri¢ao
da fala quando o nivel de ruido nos testes segue a mesma relacdo SNR do treinamento do
modelo. Os modelos treinados com aumento da base de dados apresentaram resultados
superiores aos treinados apenas com uma relacdo SNR, enquanto que o aumento da lar-
gura das camadas foi favoravel aos modelos robustos a ruidos, limitados a 512 unidades.
A partir desse valor, tais modelos se apresentaram sem melhora e, por vezes, enviesados.
Uma contribui¢do adicional do trabalho € a disponibilizacao da base de dados com os
ruidos capturados e utilizados nos experimentos.

Uma diregado para trabalhos futuros seria validar a configuracdo de outros hiper-
parametros do modelo no aprimoramento do reconhecimento de fala em ambientes com



ruido. Além disso, pretendemos avaliar a aplicacdo de filtros para reducdo do ruido.
Primeiramente nos testes, e mais adiante, aplica-lo também no treinamento dos modelos.
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