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Abstract. The telephone services based on IP networks are very used around
the world. However, the Packet Loss Rate (PLR) can occur on IP networks,
affecting the users Quality of Experience (QoE), being necessary to perform the
assessment of the speech quality. The determination of a methodology to predict
a speech quality is relevant and necessary. Consequently, this paper introduces
a novel non-intrusive speech quality model based on deep learning, in order
to identify five speech quality classes. A speech database was built, in which
different PLRs are applied and the index quality of each file was calculated.
Experimental results of performance assessment show that the proposed model
overcomes the ITU-T Recommendation P.563.

Resumo. Os servicos telefonicos baseados em redes IP sdo muito utilizados ao
redor do mundo. No entanto, uma taxa de perda de pacotes (PLR) pode ocorrer
em redes IP, afetando a qualidade de experiéncia (QoE) dos usudrios, sendo
necessdrio avaliar a qualidade da voz. A determinagcdo de uma metodologia
para prever uma qualidade da voz é relevante e necessdria. Consequentemente,
este artigo apresenta um modelo ndo intrusivo de classificacdo de qualidade
de voz, baseado em aprendizagem profunda utilizando cinco classes. Foi cons-
truida uma base de dados, na qual diferentes PLRs sdo aplicadas e o indice de
qualidade de cada arquivo foi calculado. Os resultados experimentais mostram
que o desempenho do modelo proposto supera a Recomendacdo ITU-T P.563.

1. Introducao

Os usudrios de aplicativos de voz cresceram nos ultimos anos [Montag et al. 2015], prin-
cipalmente devido ao aumento do nimero de dispositivos méveis. No entanto, um canal
de comunicag¢do pode sofrer degradacgdes, afetando a Qualidade de Experiéncia (QoE, do
inglés Quality of Experience) do usudrio [Rodriguez et al. 2014]. Portanto, pesquisas re-
ferentes a avaliacdao da qualidade de um sinal de voz € relevante para as areas de redes e
telecomunicagdes.

Em um cendrio de rede, grandes distdncias conduzem a maiores probabilidades
da atenuacao do sinal e demais disturbios em uma comunicacao [Cremonezi et al. 2017],
como a Taxa de Perda de Pacotes (PLR, do inglés Packet Loss Rate), a qual afeta a quali-
dade de sinal de voz ou video recebido pelo usuério final.

O PLR € considerado um dos parametros de rede mais prejudiciais de acordo com
algumas pesquisas [Rodriguez et al. 2014]. Assim, a detec¢do de problemas de rede é
essencial para ajudar os sistemas adaptativos implementados pelas operadoras de sistemas



de comunicacdo. Portanto, a QoE do usudrio nos servicos de comunicagdo de voz e
demais servigcos [Rodriguez et al. 2016] podem ser melhorados.

A andlise da qualidade de fala recebida pode ser realizada por meio de métodos
subjetivos e objetivos; os métodos subjetivos sdo frequentemente utilizados na avaliacdo
da qualidade da voz, mas tém muitas limitacdes, como um nimero minimo de participan-
tes, 0 custo e o tempo necessdrio para a realizacao de testes. Por outro lado, os métodos
objetivos que utilizam um algoritmo, sdo menos dispendiosos € menos demorados.

A Recomendagao ITU-T P.862 [ITU-T Rec. P.862 2001], mais conhecida como
Avaliacdo Perceptual da Qualidade da Fala (PESQ, do inglés Perceptual Evaluation of
Speech Quality), ¢ um método objetivo intrusivo que estima uma Pontuacdo de Opinido
Média (MOS, do inglés Mean Opinion Score) para avaliagdo da qualidade de voz fim-a-
fim nas redes telefonicas de banda estreita (NB, do inglés Narrow Band). Nos ultimos
anos, a Recomendacao ITU-T P.863 foi aprovada, e o seu algoritmo estima a qualidade
da voz de sistemas de telecomunicacdes de NB até banda larga (SWB, do inglés Super
Wide Band ) [ITU-T Rec. P.863 2014], mas o seu codigo-fonte ndo estd disponivel gra-
tuitamente.

A Recomendagao ITU-T P.563 € a métrica objetiva ndo-intrusiva mais repre-
sentativa para NB, mas seu desempenho em redes com perdas ndo é satisfatério
[Polacky and Pocta 2014]. Deve-se salientar que recentemente, o Grupo de Estudo 12
da ITU-T lancou um novo processo de padronizacao para um método objetivo nao in-
trusivo que pretende atender as caracteristicas tanto das redes NB quanto das SWB
[ITU-T Temporary Document 2015].

O desenvolvimento de varios algoritmos de aprendizado de maquina, tais como,
as Redes Neurais Artificiais (RNA) e algoritmos de aprendizagem profunda ou Deep
Learning (DL) tém sido empregados para andlise e reconhecimento de fala. Atual-
mente, a Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network),
a Méquina de Boltzmann Restrita (RBM, do inglés Restricted Boltzmann Machine) e
suas variacoes [Chen et al. 2015] sdo métodos muito populares utilizados no reconheci-
mento da fala e imagem, com desempenhos bastante satisfatorios. RBM € uma RNA
estocdstica generativa, treinada de forma ndo supervisionada e para problemas que ne-
cessitam de classificagdo, é necessdrio adicionar um método de aprendizagem super-
visionado, classificando as amostras com base nas caracteristicas extraidas pelo RBM.
Estudos [Bengio et al. 2012] sobre identificacao de classes em sinais de voz demons-
tram uma acurdcia superior da Maquina de Boltzmann Restrita Discriminativa (DRBM,
do inglés Discriminative Restricted Boltzmann Machine) em relacdo ao classico uso da
maquina de vetor de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine). De acordo com
[Bengio et al. 2012], técnicas padrdes de aprendizagem de maquina possuem dificuldades
em classificar assinaturas acusticas similares.

Atualmente, um nimero considerdvel de estudos que usam métodos de aprendi-
zado profundo se concentram no reconhecimento de fala relacionado a abordagens de
linguagem, mas nao exploram o sinal de voz associado a degradacdes de qualidade cau-
sada pelos disturbios que aconteceram nas redes.

Os parametros da rede sao utilizados como entrada em modelos paramétricos de
avaliacdo da qualidade da voz. Estudos [Lee and Chang 2016] desenvolveram um método



de emascaramento de perda de pacotes usando Deep Neural Networks (DNN), mas a qua-
lidade perceptual do sinal de voz ndo € tratada. Outros estudos [Monika and Rama 2016]
utilizam a Rede Neural conjuntamente com o Modelo Oculto de Markov (HMMs, do
inglés Hidden Markov Models) na transmissiao de voz, mas tampouco consideram os efei-
tos dos parametros de rede na qualidade da comunicacao.

A principal contribui¢do deste artigo € demonstrar que um método classificador
de qualidade nao intrusivo baseado em DL pode alcancar resultados competitivos em
comparacao aos métodos intrusivos. Considerando as redes que apresentam perdas de
pacotes e cinco classes de qualidade de voz. Para isso, um banco de dados de dudio é
construido para ser utilizado como material de teste, no qual diferentes valores de PLR
sdo aplicados. Modelos de distribuicdo de perdas de pacotes sdo aplicados em arqui-
vos de voz originais, simulando cendrios de rede IP; o PLR é modelado com base em
[ITU-T Rec. G.107 2015]. Deve-se ressaltar que a atual recomenda¢ao nao-intrusiva, a
qual ndo tem resultados correlacionados com testes subjetivos, serd utilizada para compa-
rar o desempenho da solu¢do proposta.

Adicionalmente, uma arquitetura de rede € proposta, em que, um Servidor de
Qualidade de Voz (SQV) € apresentado. No servidor, um modelo de Classificador de
Qualidade de Voz (CQV) € construido com base em uma DRBM.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma. A se¢do 2 apresenta
uma revisao da literatura sobre, modelos de avaliacdo de qualidade de voz, os parametros
que caracterizam o sinal de voz e aprendizagem profunda ou DL; na secdo 3 € apresentado
o efeito da taxa de perda de pacotes no indice de qualidade da voz. A secdo 4 apresenta
o modelo de avaliacdo da qualidade da voz proposto. A secdo 5 apresenta a avaliagdo
experimental e os resultados. Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na se¢do 6.

2. Revisao da Literatura

Nesta se¢do, em primeiro lugar, os métodos de avaliagdo de qualidade de voz sdo breve-
mente descritos; em seguida, os parametros mais utilizados na caracterizagao do sinal de
voz sdo descritos. Em fim, o modelo de Médquina de Boltzmann Restrita Discriminativa
(DRBM, do inglés, Discriminative Restricted Boltzmann Machine) é descrito com maior
detalhe.

2.1. Métodos de Avaliacao de Qualidade de Voz

Meétodos de avaliagdo da qualidade de voz possuem como objetivo atribuir uma pontuacao
de qualidade a uma determinada comunica¢do. De uma forma geral, os métodos podem
ser classificados em dois grupos principais, métodos subjetivos e objetivos.

Os métodos subjetivos descrevem em detalhes uma metodologia padronizada para
realizar experimentos de qualidade de voz, a fim de reduzir a inser¢@o de obliquidades e
garantir a capacidade de repeti¢do dos testes. Os resultados do teste subjetivo sdo deter-
minados pelo indice de qualidade médio determinado por um grupo de avaliadores.

A recomendacdo ITU-T P.800 [ITU-T Rec. P.800 1996] se estrutura como um mo-
delo para se realizar testes subjetivos de qualidade em laboratdrios, objetivando indicar
métodos e procedimentos adequados para a determinacao da qualidade da fala em servigos
de telefonia. Dentre os métodos recomendados estdo o teste de conversagao subjetiva, que



padroniza simulagdes de condicdes reais do servico telefonico em laboratdrio, detalhando
consideragdes a serem cumpridas tanto na escolha do ambiente a ser realizados os tes-
tes quanto na selecdo de participantes, sendo utilizada uma escala composta de cinco
pontuagdes de qualidade de dudio, na qual a média aritmética de qualquer conjunto destas
pontuacdes resulta na Mean Opinion Score of conversation (MOSc). Também, trata sobre
testes de audi¢c@o, em que se estabelece o indice MOS, possui consideracdes menos rigo-
rosas, contudo, possui controle mais rigido de certos parametros, suas escalas de opiniao
sdo: escala de audicdo humana, escala de esforco de audi¢do e escala de preferéncia de
audibilidade.

Os métodos objetivos podem ser classificados em diferentes modelos de acordo
com a informacdo empregada na entrada do algoritmo. Os modelos baseados em sinais
de fala usam esse sinal para prever o indice de qualidade. Os modelos paramétricos uti-
lizam diferentes fatores, tais como, parametros de rede, principalmente atraso e PLR,
relacionados com um caminho de transmissdo, a poténcia do ruido, codec de voz, en-
tre outros. Entretanto, é importante ressaltar que um método objetivo nao é capaz de
reproduzir exatamente as pontuacdes médias obtidas pelo teste subjetivo. Ademais, os
modelos baseados em sinais de fala sdo divididos em métodos intrusivos e ndo intrusivos.
Os métodos intrusivos precisam de um sinal de referéncia para comparar com o sinal no
ponto final. J4 em contraste, os métodos ndo intrusivos sé precisam do sinal de fala no
ponto em que € avaliado. Os métodos intrusivos apresentam uma maior acuricia do que
os métodos ndo intrusivos porque eles usam os sinais originais e degradadas. E importante
destacar que os métodos ndo intrusivos sdo mais apropriados para avaliar a qualidade dos
servicos em tempo real, como VoIP, pois o sinal de voz original ndo estd disponivel.

A recomendagdo P.862, mais conhecida como a Avaliacdo Perceptual de Quali-
dade da Fala (PESQ), descreve um método intrusivo para predizer a qualidade subjetiva
do sinal de voz de banda estreita (0,3 - 3,4 kHz). Resumidamente, a PESQ compara
um sinal com um sinal degradado que é o resultado da passagem de através de um sis-
tema de comunicacdo. O resultado do PESQ € uma previsdo da qualidade percebida
por um individuo em um teste subjetivo, uma pontuacdo de qualidade do dudio escu-
tado, semelhante a MOS, denominado Mean Opinion Score Listening Quality Objective
(MOS-LQO).

Por outro lado, a recomendacdo P.563 € a métrica ndo intrusiva padronizada mais
representativa. O indice de qualidade previsto pelo algoritmo P.563 esta relacionado a
qualidade percebida em qualquer ponto de uma comunicagdo. O algoritmo P.563 funci-
ona identificando a classe de distor¢@o principal do sinal degradado e, depois de aplicar
um modelo de qualidade de fala, retorna o indice MOS, a MOS-LQO. Entretanto, deve-se
ressaltar que o algoritmo P.563 ndo proporciona uma avaliagdo completa da qualidade, s6
se podem medir efeitos da distor¢ao unidirecional da voz e do ruido sobre a qualidade
sonora; assim, atrasos, eco do locutor, dentre outros que afetam as interagdes bidirecio-
nais ndo influenciam as pontuagdes da P.563, além de ser projetado exclusivamente para
avaliacdo da voz humana.

A recomendacdo ITU-T Rec. G.107, mais conhecida como E-Model, € o modelo
paramétrico mais utilizado na avaliacdo de qualidade de voz, medindo os efeitos dos
parametros de uma rede de transporte e das condi¢des actsticas do meio no qual estdo os
locutores.



2.2. Caracterizacao do Sinal de Voz e Modelos de Classificacao

A darea de reconhecimento do sinal de fala na maioria das solu¢des envolve um sinal de
referéncia a ser manipulado [Graves 2012], no entanto, a adaptabilidade a novas carac-
teristicas da voz exige métodos mais complexos. As caracteristicas e propriedades da voz
geralmente sdo determinadas usando diferentes recursos. O sinal de voz € uma sequéncia
de vogais e consoantes, e esse fato exibe mudancas rdpidas no parametro de taxa de cru-
zamento por zero (ZCR, do inglés Zero Crossing Rate); entdo, para compreender a varia-
bilidade de ZCR, o sinal precisa ser analisado no dominio temporal.

De acordo com [Saini and Kaur 2013], em um reconhecimento de sinal de voz,
HMMs podem ser utilizados, para reconhecer a variabilidade temporal da fala, e os mode-
los de misturas de gaussianas (GMMs, do inglés Gaussian mixture model) sao utilizados
para modelar a densidade dos estados no HMM. No reconhecimento de voz, os HMMs
sdo utilizados porque o sinal de voz pode ser observado, como um sinal estacionério por
partes. No entanto, para modelar dados no espaco, 0 GMM ¢ estatisticamente ineficiente
de acordo com o estudo realizado em [Hinton et al. 2012].

Outros recursos populares sdo os coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel
(MFCC, do inglés Mel-Frequency Cepstrum Coefficients), que fornece uma representacao
de sinal de voz compacta. Os parametros MFCC, pitch, amplitude e ZCR sdo utilizados
como modelos de mistura gaussiana (GMM) e o melhor desempenho para discriminagao
de voz € alcangado pelos MFCCs com seu derivado de primeiro ordem. De acordo com
[Liu et al. 2007], o MFCC, a Codificagdo Preditiva Linear (LPC, do inglés Linear Predic-
tion Coding), ZCR, Pares de Linhas Espectrais (LSPs, do inglés Line Spectral Pairs), os
recursos espectroscopicos, rolloff e flux sdo usados para a classificacao de musica e fala.
No presente estudo, para caracterizar melhor o fluxo do sinal de voz, esses parametros
sdo extraidos de um sinal de voz e sdo usados no modelo proposto. Para isso, utilizamos
os sinais de voz disponibilizadas em 3 diferentes bases de dados, nos quais sdo aplicadas
diferentes valores de taxas de perda de pacotes e modelos de distribui¢do de essas perdas.

Recentemente, a abordagem de aprendizagem nao supervisionada tem sido utili-
zada em diversas aplicacdes [Andreoni Lopez et al. 2017], como no reconhecimento de
voz. Seu paradigma geralmente visa construir representagdes de entrada que podem ser
usadas para a predicao e classificacdo de dados. A classificacdo pode ser realizada por
agrupamento, estimativa de densidade e Andlise de Componentes Principais, usando o
estudo de componentes independentes.

A quantificacdo vetorial fornece entradas discretas e € uma aplica¢do precoce de
aprendizagem ndo supervisionada para analise de dudio [Résédnen et al. 2009]. Os mode-
los de treinamento nao supervisionados funcionam com modelos iniciais, representando
pequenas quantidades de dados transcritos, nos quais o modelo é usado para decodifi-
car quantidades maiores de dados nao transcritos. Assim, novos modelos sdo treinados
usando parte ou todos esses dados rotulados automaticamente.

Os avangos do hardware dos computadores permitiram o desenvolvimento de
DNN, que contém muitas camadas de unidades ocultas ndo-lineares e muitas cama-
das de saida. O DNN pode ser implementado usando técnicas nao supervisionadas,
semi-supervisionadas ou supervisionadas. O RBM, constituido basicamente de unidades
visiveis e escondidas, pode aprender diversas caracteristicas de discrimina¢ao para um



determinado problema [Pan et al. 2014], e eventualmente, melhorar o custo computacio-
nal e o tempo necessario para completar o processo de treinamento. A ideia fundamental
¢ alimentar a rede com exemplos nao classificados e depois reconstruir os dados de en-
trada. O trabalho de [Hinton et al. 2006] destaca o uso da Divergéncia Contrastiva (CD,
do inglés Contrastive Divergence) como um método comumente usado para o aprendi-
zado em RBMs, devido a sua eficiéncia e resultados confidveis. O CD pretende ajustar os
valores de entrada no modelo, trabalhando a aproximag¢do da aprendizagem de maxima
verossimilhanga.

De acordo com [Jaitly and Hinton 2011], o RBM pode ser utilizado para mode-
lar fragmentos de um sinal de voz. Geralmente, o RBM vem sendo empregado para a
aprendizagem nao supervisionada. Porém, o seu uso na aprendizagem supervisionada foi
proposto pelo algoritmo de Médquina de Boltzmann Restrita Discriminativa (DRBM). A
ideia do aprendizado supervisionado € incorporar a informacdo do rétulo/classe na ca-
mada visivel (entrada) e, assim, calcular a distribui¢do conjunta dos dados de entrada e do
rétulo correspondente de forma discriminatdria, ou seja, calcular a probabilidade de cada
classe ter determinada amostra.

Portanto, pretende-se utilizar o algoritmo DRBM para predizer uma qualidade de
voz em cendrios de perda de pacotes. Outros algoritmos, tais como o SVM sem uso de
DL, serdo utilizados com a finalidade de comparar o seus desempenhos com o modelo
proposto. Em seguida o algoritmo DRBM ¢€ descrito.

2.3. Maquina de Boltzmann Restrita Discriminativa

Um RBM ¢ uma rede neural estocdstica e € capaz de gerar dados de acordo com uma
distribui¢do de probabilidade. Assim, as unidades de um RBM sdo modeladas como
variaveis aleatdrias com a distribui¢ao de probabilidade conjunta de acordo com (1).

exp(—E(y, Xaj))

P(y, x, j) = 7

(1
onde, 7 = [y, ..., Zna)’ € j = [h1,..., hna|" sdo vetores de estado da entrada e
de varidveis ocultas, respectivamente. y € 1, ..., n. € o rotulo (classe) correspondente ao
vetor de entrada, E'(y, x, j) é conhecido como funcdo de energia global e Z é uma varidvel
escalar utilizada para garantir que a soma de P(y, X, j) no seu dominio seja igual a 1.

Os RBMs sdo geralmente treinados usando o algoritmo de divergéncia contrastiva
(CD) para minimizar a fung@o de perda generativa k,,. A fun¢io ndo considera a varidvel
j, focando na perda generativa para posteriormente ser usada no RBM.

kgen = - Z log P(y(t)7 X(t)) (2)

t=1

onde a; é o nimero de amostras de treinamento e (z*,y") representa a t-ésima
amostra de treinamento, constituida pela entrada () e sua respectiva classe y*). A busca
eficiente dos minimos desta fung¢do envolve o cédlculo de seu gradiente em relagdo aos
parametros do modelo que € resolvido considerando certas aproximagdes, do algoritmo
de CD.



O algoritmo DRBM ¢ treinado para minimizar a func¢do de perda discriminativa
kq.

ka=—Y log P(y"|x") 3)
t=1

No presente trabalho, a implementacao do DRBM foi desenvolvida na linguagem
Python e € baseada na biblioteca Theano. O processador usado é um Intel Xeon com 4
nucleos fisicos, com uma frequéncia de 2,4 GHz ¢ 8 GB de RAM.

3. Efeito da Taxa de Perda de Pacotes no Indice de Qualidade da Voz

Para estudar o efeito do PLR na qualidade do sinal de voz, foi construido uma base de
dados de arquivos de voz. Para ter amostras de voz mais representativas, foram utilizados
arquivos de trés bases de dados, cujas principais caracteristicas estdo descritas na Tabela
1.

No total, foram utilizados 80 arquivos diferentes. Conforme mencionado anteri-
ormente, nosso estudo € sobre o sinal da banda estreita; portanto, a taxa de amostragem
utilizada foi de 8 kHz.

Tabela 1. Caracteristicas dos arquivos originais de voz.

Base de dados Nimero de Comprimento Siléncio

de dudios Arquivos  Min. /Max.  Médio
ITU-T Rec. P. Sup. 23 [ITU-T Rec. Sup. 23 1998] 27 7/10s. 46%
ITU-T Rec. P.862 [ITU-T Rec. P.862 2001] 20 8/10s. 41%
ANITA [EADS Telecom 2003] 33 7/10s. 29%

Diferentes modelos de distribui¢cdes de PLR sdo implementadas com base no mo-
delo Gilbert-Elliot representado por (1):

prob = P(q = R|q;—1 = B) proby = P(q; = Blg;—1 = R) 4

Onde, prob € a probabilidade de passar de um estado ruim (R) que indica a perda
de pacotes para um estado bom (B) que representa a entrega de pacotes; prob, é a pro-
babilidade de passar do estado B para o estado R; e ¢; € ¢;_; representam os estados nos
instantes ¢t e ¢ — 1, respectivamente. Assim, com a variacio de prob e prob, é possivel
obter distribui¢des de perdas de pacotes diferentes, para 0 mesmo valor PLR, que € deter-
minado por:

prob
PLR= prob + proby ©®)
Foram utilizadas trés modelos de distribui¢des de perdas de pacotes representadas
como baixa, moderada e alta; de acordo com (4) e (5). Os valores de PLR variaram de
0,5% até 20% com passos de 0,5%. Foi considerado como cendrio mais degradante, um
PLR de 20%, pois valores de PLR maiores sdo pouco provdveis de acontecer em redes
reais. Assim, foram utilizados 40 valores de PLR diferentes e 120 cenarios de PLR que



foram aplicados em cada arquivo de voz original 100 vezes. No total, 960.000 arquivos
degradados de voz foram criados e avaliados pelo algoritmo PESQ. Neste trabalho, cada
pacote perdido de 10 ms de comprimento foi substituido por um segmento de siléncio e
nao € considerado um algoritmo de emascaramento de perdas de pacotes.

E importante salientar que o nosso método proposto considera o indice de quali-
dade, e ndo o valor de PLR, para classificar as amostras de voz. O PLR é uma fun¢do
de probabilidade e o nimero de pacotes perdidos ndo é o0 mesmo em todos os testes, €
também as perdas podem ocorrer durante um segmento de voz ou sem voz, entdao o indice
MOS pode ser diferente para o mesmo PLR. Para provar isso, foram criados dois cendrios
de teste, o primeiro foi configurado para 80% das perdas atingirem apenas os segmentos
de voz e o segundo foi configurado para 80% das perdas atingirem apenas os segmentos
sem VOZ.

A Tabela 2 apresenta ambos os cendrios, em que cada valor MOS, do PESQ,
corresponde a média de 20 arquivos selecionados de [ITU-T Rec. P.862 2001]. Pode-se
observar que no caso de perdas de pacotes afetarem o segmento de voz, o valor de MOS
diminui drasticamente.

Tabela 2. Perdas de pacotes em segmentos sem voz ou com voz.
Valor de PLR MOS com PLR em MOS com PLR em

(%) segmentos sem voz  segmentos com VOZzZ
1 4.4 4,0
5 3,7 2,9
10 34 2,2
15 3,3 2,0
20 3,1 1,6

4. Método de Avaliacao da Qualidade do Sinal de Voz Proposto

A solucido proposta para classificar o sinal de voz de acordo com sua qualidade é represen-
tada na Figura 1. A solugdo pode ser resumida da seguinte maneira, em primeiro lugar,
uma fase de treinamento € realizada no Servidor de Qualidade de Voz (SQV) e, como
resultado, um modelo de CQV ¢ estabelecido em relacdo a base de dados previamente
construida.

O SQV estd programado para receber chamadas telefonicas periodicamente a par-
tir de um sistema automadtico gerenciado pelo provedor de servigos e usando a mesma
infra-estrutura de rede. Portanto, a base de dados inicial pode ser atualizada com amos-
tras de voz que contenham diferentes tipos de degradagdes que as consideradas inici-
almente. E importante destacar que as amostras de dudio em determinados momentos
da comunicagdo ja servem como base de dados, onde serd efetuada a classificacdo. O
modelo de aprendizagem € treinado novamente, realizando a extracdo de parametros e
obtendo um modelo CQV aprimorado. O novo treinamento é importante porque a rede
pode apresentar diferentes degradacdes. Uma vez que o CQV é determinado, ele é envi-
ado para um cliente em um modo off-line. O aplicativo do cliente, representado por 1 e
2, analisa o sinal de voz de entrada e usa o CQV para determinar a classe de qualidade
do sinal, indicada por A, B, C, D e E; note que a saida CQV ndo é um valor do indice



MOS. Neste trabalho, o SQV foi modelado para NB, mas pode ser facilmente estendido
para sistemas de comunicacao SWB.
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Figura 1. Esquema de rede do modelo da solucao proposta para classificacao de
qualidade de voz.

Consideramos, neste trabalho, cinco classes de qualidade do sinal de voz com base
na escala de qualidade de classificag@o de categoria absoluta de 5 pontos (ACR, do inglés
Absolute Category Rating), a qual € descrita na recomendacdo ITU-T P.800. A Tabela 3
apresenta as classes propostas da qualidade do sinal de voz.

Tabela 3. Classes de qualidade do sinal de voz e seus valores de indice MOS
Classe de Qualidade percebida  Valores de

qualidade de voz escala ACR indice MOS
Classe-A Excelente 5,00-4,00
Classe-B Bom 3,99-3,00
Classe-C Razoavel 2,99-2,00
Classe-D Ruim 1,99-1,00
Classe-E Muito ruim inferior a 1,00

Como afirmado anteriormente, o processo de treinamento ocorre no SQV, no qual
os parametros dos arquivos que contem o sinal de voz s@o extraidos pelo DRBM, para ser
em seguida classificados.

A Fig. 2 mostra as etapas envolvidas, no qual o DRBM efetua a extracido de
caracteristicas do um sinal de voz, para logo classificar em uma das cinco classes de
qualidade definidas na Tabela 2.

Quando as amostras do sinal de voz tenham comprimentos mais longos, elas po-
dem ser divididas em segmentos de voz menores para serem treinadas no modelo de
aprendizagem proposto.
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Figura 2. Etapas do modelo de classificador de qualidade da voz.

S. Avaliacao Experimental e Resultados

Esta secdo trata sobre a metodologia dos experimentos realizados e os respectivos resul-
tados obtidos.

5.1. Topologia do modelo de aprendizagem

Nos experimentos, a topologia do DRBM apresenta uma taxa de aprendizado de 0,01, o
treinamento foi efetuado até um maximo de 500 épocas, e os melhores resultados foram
obtidos com 100 épocas. O DRBM foi testado com valores de 10, 25, 50, 100 e 200 de
hidden units, porém a melhor desempenho alcangado foi com o valor de 50. Esta topo-
logia é utilizada porque alcangcou o melhor desempenho em relagdo a outras topologias
testadas.

Os 80 arquivos contendo sinal de voz originais da base de dados sdo divididos
aleatoriamente para as fases de treinamento e validagao considerando 80% e 20%, respec-
tivamente. Assim, 768.000 amostras de voz, criadas a partir de 64 amostras sdo usadas
para treinamento e um conjunto de dados separado composto por 192.000 amostras de
voz sdo utilizados para validacao.

A extracdo de sessenta e trés caracteristicas do sinal de voz em quadros de 25
ms com sobreposi¢do de 10 ms € realizada. Essas caracteristicas sdo rotuladas com o
classificador apds passar pelo DRBM, que gerou os valores estimados para cada uma
das amostras de voz degradadas. Os parametros extraidos correspondem ao centroide
espectral, deslocamento espectral, fluxo espectral, vinte FFT Power Spectrum, ZCR e
MFCCs que consideram 13 caracteristicas estaticas do MFCC (12 MFCCs e log energy)
e as derivadas de primeira e segunda ordem das caracteristicas estaticas.

Adicionalmente, o algoritmo SVM também foi implementado, considerando
os mesmos parametros, a fim de comparar seus valores de acurdcia com os valores
alcangados pelo DRBM.

5.2. Avaliacao do desempenho do modelo de qualidade do sinal de voz proposto

Em testes preliminares, foram comparados diferentes classificadores, como o classico
SVM sem o uso do DRBM. Os resultados experimentais demonstraram que o DRBM
apresentou melhores resultados, conforma mostra Tabela 4 e, portanto, foi utilizado no
modelo CQV.

Os resultados da Tabela 4 apresentam as precisoes das classes obtidas pelos classi-
ficadores SVM sem DRBM e o DRBM. Nessas experiencias, foram utilizados os cenarios



de 0%, 5%, 10%, 15% e 20% de PLR nos sinais de voz utilizados como material de teste.

Tabela 4. Precisao do SVM comparado com o DRBM.
Packet Loss Rate (%) SVM DRBM

Classe-A 87,73 91,45
Classe-B 86,13 90,28
Classe-C 86,01 90,05
Classe-D 84,19 88,13
Classe-E 83,51 87,79

A Tabela 5 apresenta os valores médios de precisao da avaliacao de desempenho
CQV e ITU-T P.563 para a avaliagcdo da classe de qualidade de voz nos testes de validacao,
usando o formato da matriz de confusdo. Cada indice MOS da P.563 ¢ atribuido a uma
classe de qualidade de acordo com a Tabela 3, e a saida CQV € o classificador de quali-
dade.

Tabela 5. Matriz de Confusao para Predicao de Classe de Qualidade do sinal de
Voz (em Porcentagem) usando Algoritmo CQV e P.563
Classe de Qualidade CQV/P563 CQV/P563 CQV/P563 CQV/P563 CQV/P563

do sinal Classe-A Classe-B Classe-C Classe-D Classe-E
Classe-A 91,45/44,36  8,55/18,85 0,0/32,20 0,0/4,59 0,0/0,0
Classe-B 5,11/0,30 90,28/57,17 4,61/33,25 0,0/9,28 0,0/0,0
Classe-C 0,0/0,69 6,93/3,87 90,05/84,42 3,02/11,02 0,0/0,0
Classe-D 0,0/0,0 0,0/0,0 2,74/290  88,13/85,89 9,13/11,21
Classe-E 0,0/0,0 0,0/0,00 0,0/6,65 12,21/ 10,33 87,79/ 83,02

Além disso, testes subjetivos de avaliacdo de qualidade do sinal de voz foram
realizados em um ambiente controlado. No total, 42 voluntdrios participaram dos testes
subjetivos, que consistiam de 17 mulheres e 25 homens, com idade entre 18 e 52 anos.
Todos os avaliadores relataram nio ter experiéncia em testes de qualidade de sinal de voz.
Todas as avaliacdes foram realizadas no mesmo local durante um periodo de 7 semanas.

O material de teste foi composto por 10 arquivos originais de sinal de voz para
cada classe de qualidade e os valores de qualidade desses arquivos de teste foram dis-
tribuidos homogeneamente para cobrir o intervalo de qualidade de cada classe; dessa
forma, se garante a existéncia de arquivos com valores MOS préximos aos limiares de
cada classe.

Cada arquivo de dudio foi avaliado e classificado por pelo menos 15 voluntérios.
A escala de qualidade utilizada nos testes foi a mesma apresentado na Tabela 3. O compri-
mento de cada arquivo de dudio era de 16 segundos. Adotou-se arquivos de 16 segundos
para verificar a eficiéncia do modelo na identificacido de arquivos de maior duragdo. Os
resultados experimentais demonstraram que a proposta com uso do CQV atingiu uma
precisdo de 91,45 % em relacao a Classe A.

Finalmente, para demonstrar a importancia de considerar diferentes modelos de
distribui¢des de PLR, dois cendrios de testes adicionais foram implementados. Em pri-
meiro lugar, a fase de treinamento foi realizada com apenas uma distribui¢do de PLR (TR-
A), em seguida, uma segunda distribui¢ao de PLR foi incorporada (TR-B) e o modelo foi



treinado novamente. O nimero de arquivos para validacao foi de 20 %, diferentemente
dos arquivos utilizados na fase de treinamento.

A Tabela 6 apresenta o desempenho alcancado pelo CQV proposto em cada
cendrio, com os valores médios de precisdo, utilizando a matriz de confusao.

Tabela 6. Matriz de confusao do desempenho do CQV (em porcentagem) consi-
derando os dois modelos de distribuicao PLR
Classe de Qual. TR-B/TR-A TR-B/TR-A TR-B/TR-A TR-B/TR-A TR-B/TR-A

do sinal de voz Classe-A Classe-B Classe-C Classe-D Classe-E
Classe-A 88,13/57,11 8,55/13,78  3,32/29,11 0,0/0,00 0,0/0,0
Classe-B 6,78/0,30  87,45/63,29 5,77/36,41 0,0/2,11 0,0/0,0
Classe-C 0,0/0,0 9,13/2,91 87,35/82,21 3,52/14,88 0,0/0,0
Classe-D 0,0/0,0 0,0/0,0 5,63/3,22 86,18/82,33 8,19/14,45
Classe-E 0,0/0,0 0,0/0,0 0,0/2,57 14,33/ 15,99 85,67 /81,44

Os resultados apresentados na Tabela 5 e 6 destacam a utilidade e adaptabilidade
da solucdo apresentada na Figura 1, em que o CQV € atualizado com novas amostras
capturadas pelo SQV que melhor representa o status atual da rede, pela variabilidade que
pode acontecer com os modelos de distribuicao de PLR.

6. Conclusao

Os resultados dos testes preliminares enfatizam que o PLR nem sempre € correlacionado
com o indice MOS, porque, as perdas de pacotes podem alcancar segmentos com ou sem
voz. Além disso, o mesmo valor de PLR, com diferentes modelos de distribui¢ao, impacta
a qualidade da voz de maneira diferente. Com base nesses resultados, uma base de dados
composta de 960.000 arquivos de fala foi construida, a qual considera diferentes valores
e modelos de PLR. Cada arquivo de voz € avaliado pelo algoritmo PESQ e classificado
em uma das cinco classes de qualidade definidas. O CQV € baseado no DRBM que extrai
caracteristicas dos sinais analisados. Os resultados demonstraram o alto desempenho do
CQV proposto, atingindo uma classificacao de 91,45% a 87,79 % de precisdo no teste
de validacdo superando notoriamente os resultados obtidos pelo algoritmo P.563. Além
disso, testes subjetivos foram realizados para avaliar mais 40 amostras de voz, nos quais
o CQYV proposto atingiu 91 % de precisao. Além disso, a arquitetura de rede que inclui o
CQV foi apresentada destacando-se a sua adaptabilidade a mudangas de comportamento
da rede. Por fim, a solu¢do apresenta escalabilidade e potencial de aplicabilidade para
auxiliar prestadores de servicos de telefonia em tarefas de administracdo de redes, tendo
como objetivo principal a melhora da QoE do usudrio final.
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