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RESUMO

ROCHA, Ronaldo Alencar da. Separacao cega de sinais de fala utilizando detectores de
voz. 123 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia,

Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2014.

Neste trabalho contemplamos o emprego de detectores de voz como uma etapa de
pré-processamento de uma técnica de separacao cega de sinais implementada no dominio do
tempo, que emprega estatisticas de segunda ordem para a separacao de misturas convolutivas
e determinadas. Seu algoritmo foi adaptado para realizar a separacao tanto em banda cheia
quanto em sub-bandas, considerando a presenca e a auséncia de instantes de siléncio em
misturas de sinais de voz. A ideia principal consiste em detectar trechos das misturas que
contenham atividade de voz, evitando que o algoritmo de separacao seja acionado na auséncia

de voz, promovendo ganho de desempenho e reducao do custo computacional.

Palavras-chave: Separagao cega de fontes, detectores de voz, estruturas em sub-bandas, pro-

cessamento multitaxas.



ABSTRACT

ROCHA, Ronaldo Alencar da. Blind separation of speech signals using voice detectors. 123 f.
Dissertacao (Mestrado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade

do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2014.

In this work we contemplate the use of voice detectors as a preprocessing step of
a time-domain blind source separation technique, employing second order statistics in the
separation of convolutive and determined mixtures. This algorithm is adapted to perform
the separation both in fullband and in subbands, considering the presence and the absence of
a moments of silence in mixtures of voice signals. The main idea aims at detect portions of
the mixtures containing voice activity, avoiding that the separation algorithm is triggered in

the absence of voice, promoting performance improvement and reduced computational cost.

Keywords: Blind source separation, voice detectors, subbands.
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INTRODUCAO

A ideia de recuperacao de sinais misturados a partir de combinagoes registradas por
um determinado ntimero de sensores, durante muitos anos foi dada como impossivel. Todavia,
nas ultimas décadas, ocorreram grandes avangos em sistemas de recuperacao de informacoes,
como as técnicas avancadas de processamento de sinais, que permitem um melhor tratamento
das informagcoes obtidas no receptor de tal forma a explorar ao maximo as suas caracteristicas
originais. Assim, é possivel contemplar na anélise, diversos fatores como: distor¢oes, ruidos,
atenuagoes e interferéncias, que, em geral, sao responsaveis por fornecerem versoes corrompi-
das dos sinais capturados pelos sensores. E bom salientar que a existéncia de interferéncias
capturadas em um sensor, significa a presenca de mistura entre diferentes fontes e que, em
alguns casos, como em gravagoes de musicas, tais misturas podem ser propositais [1] e [2].

A célebre expressao cocktail party é um dos problemas passiveis de resolucao pelas
técnicas de Separacao Cega de Fontes (BSS, do inglés Blind Source Separation). Tal pro-
blema se refere a capacidade humana de discernir, em uma festa, os sons de interesse, como
o de uma determinada conversa, a partir do ruido difuso do ambiente [2]. Um exemplo bas-
tante relacionado a esta expressao é o caso de uma reuniao ou uma festa, em que existem
varios tipos de fontes, algumas delas possivelmente correlacionadas, que perturbam a iden-
tificagao e compreensao de uma fonte especifica. Situagoes como estas sao apresentadas ao
cérebro humano frequentemente. Todavia, devido a grande capacidade de processamento do
cérebro humano, nao é detectada nenhuma dificuldade para compreender um determinado
interlocutor. Um esquema geral do tipo de informacao proveniente de fontes diferentes que

sdo captadas por sensores ¢ ilustrada na Figura 1 [3].

=

AT - )

ol £
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F

Sensores

@
r
Misturas by .- by

Figura 1 - Tlustragao do problema de cocktail party. Extraida de [3].
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A area de processamento de sinais biomédicos é outro problema tipico de Separacao
Cega de Fontes, pois uma vez que o principal foco é obter o maximo de informagoes da
maneira mais indolor, nao invasiva e confidvel possivel sobre a situagao da saude do paciente,
a ideia de empregar técnicas que utilizam sensores sobre a superficie corporal é bastante
atraente pelo fato de ser menos invasivo (e por conseguinte indolor). Na engenharia biomédica
dois casos bastante estudados sdo: o eletrocardiograma materno/fetal (Figura 2 [3]) e o
eletroencefalograma (ou magnetroencefalograma, Figura 3 [3]), onde para ambos os casos a
utilizagao de técnicas de separacao de fontes é fundamental para separar as fontes existentes

nos sinais detectados pelos sensores [1], [4], [5], [6] e [7].

— ECGF

BSS MECG

—'. -
I } Ruido

|
\]

Figura 2 - Aplicacdo de BSS para medir o eletrocardiograma fetal/materno a partir de
sensores na superficie corporal. Extraida de [3].

Sinais MEG
oun ECG

* Fontes cerebrais

Figura 3 - Método de BSS para aquisi¢ao do eletroencefalograma/magnetoencefalograma.
Extraida de [3].

Além dos casos supracitados, as técnicas de separacao de fontes tém sido alvo de grande
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interesse da comunidade cientifica na ultima década, sendo empregadas em um grande ntimero
de aplicagoes tais como: sistemas de dudio [8], reconhecimento de fala [9], sensoriamento
remoto, andlise de sinais sismicos [10], processamento de imagens [11] e comunicagao digital
[12], entre outros.

No ambito de separacao de sinais, costuma-se na literatura difundir o termo “cega”
para fazer alusao ao fato de haver auséncia de informacoes tanto das fontes quanto do sis-
tema de mistura [2]. Em vista disso, as técnicas desenvolvidas para BSS nao necessitam de
nenhuma informacao a priori das fontes [13].

Uma consideracao fundamental em BSS é que as fontes sao estatisticamente indepen-
dentes [7]. E em geral considera-se também uma distribui¢do nao gaussiana (frequentemente
supergaussiana) das fontes e distribui¢ao uniforme dos coeficientes da matriz de mistura no
caso de misturas instantaneas [2] e [14].

Dentre as configuracoes lineares de misturas, as mais desafiadoras sao as convolu-
tivas (foco desta dissertacdo), as quais, num contexto de fontes sonoras, levam em conta
a reverberacao de um ambiente ecoico. Nestes casos, tipicamente filtros de separacao de
resposta ao impulso finita (FIR, do inglés Finite Impulse Response) com milhares de coefici-
entes sao necessarios, tornando muito complexa a tarefa de separacao. Para tentar resolver
este problema, diversos métodos tém sido propostos na literatura. Enquanto alguns destes
realizam a BSS no dominio do tempo [14], outros a efetuam no dominio da frequéncia [7],
costumeiramente almejando melhoria de desempenho ou propondo redugao da complexidade
computacional [15].

A Anélise de Componentes Independentes (ICA, do inglés Independent Component
Analysis) é um método para encontrar estatisticamente fontes independentes a partir de
misturas, utilizando estatisticas de alta ordem. De maneira simples, o método presume
misturas lineares e instantaneas. Todavia, em um ambiente actustico real tais consideracoes
nao sao validas, necessitando de um modelo mais amplo, porque os sinais das fontes nao sao
misturas instantaneas, mas sim convolutivas, como por exemplo, na separacao de sinais de
audio, onde extensoes do método ICA devem ser utilizados [7] e [16].

A técnica de BSS escolhida é uma implementacao no dominio do tempo, que emprega
estatisticas de segunda ordem para a separagao de misturas convolutivas e determinadas [14],
considerando a presenca e a auséncia de instantes de siléncio em misturas de sinais de voz,
utilizando detectores de voz como uma etapa de pré-processamento.

A escolha do sistema de separagao pode ser orientada por meio de uma funcao de custo

proposta em [14], que depende da configuragao da mistura, sendo frequentemente minimizada
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com métodos do tipo gradiente.

Para a avaliacao do desempenho das diversas configuracoes apresentadas utilizam-se
as métricas: Razao Fonte-Interferéncia (SIR, do inglés Source-to-Interference Ratio), Razao
Fonte-Artefato (SAR, do inglés Source-to-Artifact-Ratio) e Razao Fonte-Distorgao (SDR, do
inglés Source-to-Distortion-Ratio), calculadas como descrito em [17], considerando em todos
os casos os valores médios entre as métricas das estimativas obtidas.

Em aplicagoes de processamento de sinais de voz, a identificacao dos intervalos (tre-
chos) contendo a fala, costuma ser explorada, uma vez que a informagao existe somente em
alguns intervalos (ou regides) nos quais existe a fala, a qual pode ser considerada, em virtude
disso, descontinua.

Nesta dissertacao empregamos detectores de voz nas misturas, com a finalidade de
aplicar o algoritmo de separagao cega apenas nos intervalos identificados como trechos con-
tendo a fala, promovendo desta forma uma melhoria de desempenho e reducao de custo
computacional, visto que o algoritmo de BSS é desativado nos trechos em que a atividade
vocal ndo é detectada, denominados trechos de siléncio ou de pausa [15] e [18].

Estruturas multitaxas, bem como banco de filtros, sao amplamente explorados na
literatura. Dentre algumas aplicacoes podemos citar: filtragem adaptativa em sub-bandas,
codificagdo e compressao de sinais de voz e imagens, reducao e/ou expansdo da taxa de
amostragem, sistemas de antenas, entre outros [19], [20] e [21]. Visando explorar as vantagens
dos sistemas multitaxas, adaptamos a técnica de BSS escolhida neste trabalho, e investigamos
a influéncia do sistema multitaxa que permite separar o sinal em bandas distintas e aplicar
a BSS em cada sub-banda isoladamente.

Em virtude da complexidade do tema abordado, estruturamos o conteiido deste tra-
balho da seguinte maneira: no Capitulo 1, introduzimos os conceitos béasicos de separacao
cega de fontes, bem como as propriedades e problemas que costumam ser explorados na lite-
ratura e contemplamos a forma de avaliacao de desempenho empregada neste trabalho. No
Capitulo 2, enfatizamos a técnica de BSS no dominio do tempo utilizada nesta dissertacao,
explicitamos os fundamentos tedricos e as formulagdes matematicas empregadas na técnica
escolhida. No Capitulo 3 apresentamos diferentes tipos de detectores de voz investigados
neste trabalho, enfocando no emprego do detector de voz utilizado nesta dissertacao como
etapa de pré-processamento. No Capitulo 4 contemplamos a abordagem de sistemas mul-
titaxas e neste contexto introduzimos as estruturas em sub-bandas que empregam bancos
de filtros modulados por cosseno tanto em banco uniforme quanto em banco nao uniforme;

também expomos a implementacao de tais estruturas em sub-bandas como ferramenta para
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o algoritmo de separacao cega de fontes no dominio do tempo. No Capitulo 5 descrevemos os
testes realizados bem como os resultados obtidos a partir de simulacoes computacionais para
a implementacao offline e o custo computacional do algoritmo. Finalmente no Capitulo 6
contemplamos estratégias para melhorar o desempenho do algoritmo ou reduzir o custo com-
putacional proporcionando a continuagao deste trabalho. As observacgoes obtidas no decorrer

desta proposta sao mencionadas na Conclusao deste trabalho.
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1 ABORDAGEM GERAL DOS METODOS DE SEPARACAO CEGA DE
FONTES

1.1 Introdugao

Este capitulo apresenta os conceitos basicos dos métodos de separacao cega de fontes,
abordando inicialmente as configuragoes de misturas e os sistemas de mistura e separacao.
Também apresenta as propriedades e as dificuldades dos métodos de separacao de fontes

existentes na literatura, bem como o método contemplado nesta dissertacgao.

1.2 Configuragoes de Mistura

As configuragoes dos tipos de misturas, de forma geral, podem ser classificadas em dois
grandes grupos: lineares e nao-lineares. O grupo de misturas lineares pode ser subdividido
em dois casos: misturas instantaneas e misturas convolutivas. Uma mistura é considerada
convolutiva devido aos atrasos que resultam da propagacao do som através do espacgo e do
fenomeno de multiplos percursos engendrado por reflexdes do som em diferentes objetos
(reverberagao).

Outra classificacao de misturas refere-se a relagao entre o nimero de fontes e o niimero
de misturas (ou sensores). Neste aspecto podemos dividi-las em trés casos: sobredetermi-
nadas (quando o nimero de misturas supera o nimero de fontes), determinadas (quando o
numero de misturas é igual ao nimero de fontes) e subdeterminadas (quando o nimero de
misturas é inferior ao nimero de fontes) [15]. O aumento do nimero de misturas em relagao
ao numero de fontes implica uma maior facilidade para as técnicas de separagao, pois signi-
fica aumento da informagao disponivel (diversidade espacial) [2]. Esta dissertacao contempla

apenas os casos de misturas lineares convolutivas e determinadas.

1.3 Sistemas de mistura e de separagao

Seja @ o numero de fontes, P o numero de sensores e s,(n) a g-ésima fonte, para
q=1,...,Q, onde n é o indice amostral. O vetor s(n), que compreende todas as fontes s,(n)
no instante n, é dado por s(n) = [s1(n) s2(n) ... sg(n)]?, onde (.)7 significa transposigao.
Analogamente, considerando que z,(n) seja a p-ésima mistura para p = 1,..., P, pode-se
expressar o vetor x(n) que contém os sinais capturados pelos P sensores, no instante n,

como: z(n) = [x1(n) za(n) ... xp(n)]T. A relacdo entre os vetores x(n) e s(n) para um
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sistema de misturas lineares é dada por:

z(n) = Hx* s(n), (1)

em que “x”significa convolugdo (para o caso de misturas lineares instantaneas podemos subs-
tituir o simbolo de convolugao pelo produto matricial usual) e H é uma matriz de dimensao
P x () denominada matriz de mistura que oriunda do sistema de mistura, que pode ser

definida como:

hin hia -+ hig
h h R A
H=| T (2)
| hev hes e heg

com os filtros h,,, elementos da matriz H, correspondendo aos multiplos caminhos percorridos
pelo sinal até este ser capturado pelos sensores, e determinam o quanto da fonte s,(n) esta
presente na mistura z,(n). Para sinais de dudio, estes filtros refletem a reverberacao do

ambiente. O esquema de um sistema de separacao cega de fontes é apresentado na Figura

4[2].

Sistema Desconhecido

Figura 4 - Ilustragdo de um esquema simples de BSS. Adaptada de [2].

Conforme mencionado anteriormente as técnicas de separacao cega de fontes tém como
objetivo recuperar as fontes existentes em uma mistura sem nenhum conhecimento a priori
das fontes originais, tampouco do sistema de mistura H. Neste contexto, definimos ainda
uma matriz W e o sinal y,(n), que correspondem respectivamente a matriz de separacao de

dimensao () x P e a estimativa do sinal s,(n). Pode-se concatenar todas as saidas y,(n),
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em um vetor y(n) que compreende todas as estimativas das fontes y,(n) no instante n por

y(n) = [y1(n) y2(n) ... yo(n)]*. A relacao entre y(n) e W é:

y(n) = Wk z(n). (3)

Em geral, algumas consideracoes iniciais® sobre as fontes e misturas sdo feitas, tais
como: independéncia estatistica entre as fontes originais, nao-estacionariedade, esparsidade,
entre outras. Logo, nenhuma das técnicas de separacao é absolutamente cega.

Considerando apenas sistemas causais, cabe ressaltar que, caso a mistura seja ins-
tantanea, os filtros das matrizes dos sistemas de mistura e de separacao sao reduzidos a

constantes.

1.4 Misturas Lineares e Instantaneas

Para misturas lineares e instantaneas podemos substituir o simbolo de convolucao da
Equacao (1) pelo produto matricial usual. Tal substituigao deve-se ao fato do modelo para
misturas lineares e instantaneas nao modelar os atrasos que resultam da propagacao do som
através do espago (atraso entre os sensores), nem o fenomeno de multiplos caminhos (mul-
tipath) gerado por reflexdes do som em diferentes objetos (reverberacao). Por este motivo,
considera-se que o modelo para misturas lineares e instantaneas é mais simples, em relacao

ao modelo de misturas lineares e convolutiva. Desta forma, podemos expressar a Equacao

(1) por:

x(n) = Hs(n). (4)

Analogamente, a Equacao (3) pode ser interpretada como:

y(n) = Wz(n) = WHs(n) = Cs(n), (5)

em que a matriz C=WH condensa os efeitos de mistura e separagao. A Equagao (5) permite
concluir o conceito de separabilidade? das fontes [22] que de modo geral, refere-se ao fato
de existir uma matriz W que torna possivel separar as misturas. Para o caso em que a
matriz de mistura tenha posto (), pode-se dizer que a mistura é separavel, o que resulta na

possibilidade de existir uma matriz de separagao W tal que a matriz C seja uma matriz

! Algumas destas consideracdes serdo apresentadas nas préximas secdes deste capitulo.
2Separabilidade de fontes é uma propriedade intrinseca das combinacdes lineares nos sinais medidos, ou
seja, depende da estrutura da matriz H [22].
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identidade, ou seja, C=I tornando assim possivel encontrar s(n) a partir de y(n), desde que
W seja escolhida adequadamente. Em [22] é apresentada uma possivel solugao para obter a
separacao das fontes nos casos em que W tenha posto menor que .

Nao obstante, mesmo que a mistura seja separavel nao é correto afirmar que a matriz
C sera uma matriz identidade, uma vez que desconhecemos as fontes e a matriz de mistura.
Pode ocorrer, dentre os problemas mais usuais, que a ordem das fontes no vetor s(n) nao
corresponda com a ordem das saidas em y(n). Tal problema é denominado permutacao. Ou
entdo, é possivel que haja alguma ambiguidade de escalamento. A Figura 5 [23] apresenta
estes dois problemas de separagdo de fontes (permutacdo e escalamento), cujas descrigoes

serao apresentadas na secao 1.8.

Fonte 1 Mistura 1 Saida 1
Fonte 2 Mistura 2 Saida 2
Fonte 3 Mistura 3 Saida 3

Figura 5 - Problemas comuns em separagao cega de fontes. Extraida de [23].

Logo, faz-se necessario ao considerar a eficiéncia de separacao nao somente se a matriz
C ¢ uma matriz identidade, mas também, devido a problemas de permutacao e escalamento,
quando uma matriz diagonal é encontrada. Desta maneira, procuramos uma matriz C se-
melhante a matriz apresentada na Equacao (6) em que P = Q = 3 e cuja ideia pode ser

facilmente expandida para qualquer P = @Q:

0 a 0 010 a 0 0
C=|00bl|l=|001 0 b 0 (6)
c 00 1 00 00 c

sendo que abc # 0 é uma solucao aceitavel para a separacao das fontes, tanto quanto C ~ I
(o motivo de usar o simbolo de aproximagao, refere-se ao fato de na prética, a igualdade
entre a matriz C e a matriz identidade nao necessariamente costuma ocorrer, provavelmente

devido a algum problema de separagao cega de fontes, vide segao 1.8).
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1.5 Misturas Lineares e Convolutiva

Devido a reverberacao presente em um ambiente acustico, assumindo que as fontes
sdo independentes entre si, pode-se considerar que os sinais das fontes s,(n) sdo filtrados por
um sistema linear de mistura H de miiltiplas entradas e multiplas saidas (MIMO, do inglés
Multiple-Input Multiple-Output), antes de serem capturados pelos sensores. O esquema geral
de um sistema de separacao de fonte cega de fontes pode ser observado na Figura 6, através

de uma adaptagao de [14], considerando P = Q).

Sistema Desconhecido
=== _______________________I _____________
: I SlSZema de Mistura H : : : Sistema de Separacao W I
| SI | |1 xl 1 y]
: Fonte 1 : : :Sensorl : Saida 1
| | 1 |
| ° I 1] ° |
| o | 1] . I
| | 1 |
: : I I
| Sp | : : Xp : Vp
| |
: Fonte P |_ ___________ | : S@I’ISOVP: _____________ ] Saida P

Figura 6 - Estrutura geral do sistema de mistura e separacao para o problema de separacao
cega. Adaptada de [14]

Desta forma o modelo de misturas lineares e convolutivas para o caso determinado,

empregado nesta dissertacao, para cada uma das p misturas, pode ser representado por [14]:
Tp(n) = Z Z hap(n)sq(n — k), (7)

onde hyy(k), & =0, ..., U—1representa a resposta ao impulso de um filtro FIR de comprimento
U que modela o caminho actistico (eco) da g-ésima fonte até a p-ésima mistura.

O objetivo das técnicas de BSS é encontrar os filtros que compodem o sistema de
separacao W (conforme a Figura 6), que proporcionam obter, em suas saidas, versoes filtradas
das fontes originais, tendo acesso apenas aos sinais misturados. As saidas (ou estimativas)

do sistema de separagao podem ser representadas por [14]:

n

-1

Z Wpq(K)Tp(n — K), (8)

p=1 K

Il
o
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onde wy,(k), para k = 0, ..., 5 — 1, representa os coeficientes de um filtro FIR de separacao
de comprimento S, onde idealmente, para modelar todas as reflexdes, o parametro S deve ser
escolhido de tal maneira para que no minimo seja igual a U. Nao obstante, considerando que
as caracteristicas do meio acustico sao desconhecidas, a escolha de U nesta dissertacao, foi
encontrada de forma empirica. Em outras palavras, diversas simulagoes do algoritmo foram
necessarias de modo a encontrar um valor de U para que o desempenho da separacao seja o
melhor possivel de modo a evitar o overfitting e o underfitting [14]. Conforme explicado ante-
riormente, a consideragao de independéncia mutua das fontes, possibilita que as estimativas
das fontes também sejam forcadas a ser estatisticamente independentes entre si.

Nesta dissertacao empregamos um método de separagao que por sua vez, utiliza es-
tatisticas de segunda ordem, conforme veremos no capitulo seguinte, para estimar os P2S

coeficientes de wy, (k).

1.6 Misturas Nao Lineares

Métodos de BSS para misturas nao lineares [24], [25] e [26], embora pouco discutidos na
literatura, sao desenvolvidos para modelar sistemas reais, e em geral, consistem em dividir o
problema de separagao em duas etapas, uma linear e outra nao linear, conforme é apresentado

na Figura 7, adaptacao de [1].

Sistema Desconhecido
e ——————— . ,
| Misturas Saidas
Fontes | Parciais Misturas Parciais Saidas

Lz,

v

N——

Parte Ndo Parte
Linear Linear

Parte
Linear

Figura 7 - Estrutura de um sistema de separacao para misturas nao lineares. Adaptada de

[1].

Em geral, costuma-se considerar misturas instantaneas para modelar o sistema apre-

sentado na Figura 7, na qual a etapa de mistura pode ser subdividida em duas partes, a
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primeira linear e a segunda nao linear, o que nos permite expressar as misturas por:

z(n) = A (v(n)) = A (Hs(n)), (9)

sendo s(n) e z(n) os vetores que compreendem respectivamente os sinais das fontes e os
sinais capturados pelos P sensores no instante n, H a matriz de mistura de dimensao P x @)
responsavel pela parte linear do modelo descrito e A um vetor que pode ser expresso por
A =[a; ay ... ap]’, em que cada elemento representa uma funcao de transferéncia nao linear.

Analogamente a etapa de mistura, a etapa de recuperacao dos sinais das fontes, con-
siste em duas partes, na qual a primeira parte (nao linear) almeja encontrar (estimar) uma
funcao inversa nao linear capaz de inverter o processo nao linear realizado na etapa de mistura,
e a segunda parte visa realizar um processo linear, similar as técnicas de BSS empregadas

em misturas lineares (geralmente ICA [27]), podemos entdo expressar a g-ésima saida por:

Yg(n) = Z WepGp (Tp(1)) (10)

em que g,(x,(n)) representa o p-ésimo elemento de G.

Estimar g¢,(x,(n)) ndo ¢ uma tarefa trivial devido a diversos fatores como: as nao
linearidades do sinal, a auséncia de informacao a priori e as distor¢oes e ruidos captados
pelos sensores. Todavia, encontram-se na literatura alguns métodos que empregam redes
neurais artificiais [28] ou algoritmos genéticos [29] que visam estimar g,(x,(n)).

Em consequéncia disso, a complexidade computacional dos algoritmos para misturas
nao lineares é superior em relacao aos algoritmos para misturas lineares, devido ao elevado
numero de parametros que necessitam ser estimados. Além disso, o elevado numero de
parametros a ajustar, associado a otimizacao de funcoes nao lineares, que compreendem o

vetor G, podem algumas vezes levar o algoritmo de separagao a minimos locais [27].

1.7 Conceitos e Propriedades de Métodos de Separacao Cega de Fontes

Nesta secao abordaremos os principais conceitos e propriedades amplamente explo-
rados na literatura pelos métodos de separacao cega para fontes de sinais actisticos, em
particular, para sinais de fala. Isso porque os sinais de fala sao sinais que possuem diversas
caracteristicas préoprias, sendo que algumas destas podem auxiliar na separagao de tais sinais

através de métodos de BSS.
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1.7.1 Independentes estatisticamente das fontes entre si

Um pressuposto basico nos métodos de BSS na literatura é a independéncia estatistica
das fontes entre si. Em [1] temos que sinais das fontes sao considerados independentes en-
tre si, quando a Funcao de Densidade de Probabilidade (PDF, do inglés Probability Density
Function) conjunta do vetor s(n) é igual ao produto das PDFs marginais dos g-ésimos compo-
nentes do vetor s(n). Podemos entdo expressar a relacao entre as PDFs conjunta e marginais

COINO.

Q
ps(s) = [ ] s, (50)- (11)

Tal consideragao possibilita que as estimativas das fontes, ou seja, o vetor y(n), oriun-
dos do processo de separacao das fontes, também sejam forcadas a apresentar a mesma relagao
entre as PDFs conjunta e marginais para que a separacao seja assegurada [1]. Em outras
palavras, considerar que as fontes originais sao estatisticamente independentes entre si, faz
com que as fontes estimadas também sejam estatisticamente independentes entre si. Sendo

assim podemos expressar as PDFs das saidas estimadas como:

Q
ps(¥) = [ pa, B)- (12)

O conceito de independéncia estatistica das fontes entre si é amplamente utilizado em
técnicas de separa¢ao que empregam misturas tanto instantaneas quanto convolutivas [30].
E na prética, significa considerar que os sinais de fala sao originados por diferentes fontes em

lugares (posicoes) distintos em um ambiente actstico [31].

1.7.2  Nao Branqueamento (nonwhiteness)

Alguns métodos de BSS exploram o fato dos sinais de audio apresentarem dependéncias
temporais. Desta forma, embora as amostras dos sinais originados de diferentes fontes sejam
consideradas independentes entre si, pode-se assumir que amostras de cada fonte de sinal nao
sao independentes ao longo do eixo do tempo, caracterizando assim um sinal nao branco (ou
colorido) [32].

A propriedade de nao branqueamento do sinal é explorada por métodos de BSS através
da diagonalizacao de matrizes de correlagao calculadas a partir dos sinais das estimativas

(saidas) com diferentes atrasos de tempo (lags) [33] e [34].
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1.7.3 Nao gaussianidade (nongaussianity)

As amostras de um sinal de fala possuem uma distribuicao chamada na literatura de
nao gaussiana (ou supergaussiana). Tal distribuicao significa que os coeficientes espectrais
de sinais de fala sao bem distribuidos [35].

A propriedade de um sinal com distribuicao considerada nao gaussiana é explorada
por métodos de BSS que empregam estatisticas de ordem superior, na literatura, em geral é
empregada por algoritmos de Andlise de Componentes Independentes (ICA).

O modo de avaliar a forma de uma fungao de densidade de probabilidade ocorre via um
parametro denotado por curtose. Face ao exposto na Figura 8 sao apresentados exemplos de
distribui¢oes supergaussiana (curtose > 0), gaussiana (curtose = 0) e subgaussiana (curtose

< 0) [36].

[NR=]

08}

07
0 Super-gaussiana
asf
0.4t
Ganssiana
03f
02t

01

Figura 8 - Distribui¢ao supergaussiana (em vermelho), gaussiana (em azul) e subgaussiana
(em verde).

1.7.4 Nao Estacionéria (nonstationarity)

O sinal de fala é um sinal nao-estacionario devido as modulacoes de amplitude ineren-
tes aos trechos que contem a voz e trechos em que hd combinagoes de voz e siléncio (auséncia
de voz) [31].

A propriedade de nao estacionariedade do sinal é explorada por métodos de BSS
através da diagonalizacdo simultanea de matrizes de correlagao de tempo curto (short-time

correlation) das estimativas (saidas) em diferentes instantes de tempo [34].
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1.7.5 Banda Estreita versus Banda Larga

Na literatura, com o propdsito de resolver o problema de BSS, a analise realizada pelo
algoritmo de separacao pode ser feita em banda estreita ou banda larga® .

E comum que algoritmos de BSS implementados no dominio da frequéncia realizem a
andlise de separacao independentemente em cada faixa de frequéncia, motivo pelo qual sao
denominados de “banda estreita”. Em geral, os algoritmos que empregam a andlise em banda
estreita empregam estatisticas de alta ordem para realizar a separacao e costumam apresentar
algumas limitagoes, identificadas em [37] e [38], dentre elas o problema de permutacao devido
ao branqueamento do sinal.

Por outro lado, os algoritmos de BSS que realizam a analise de separacao contem-
plando as dependéncias temporais do sinal, ou seja, através do nao branqueamento do sinal,
sao denominados de banda larga e costumam empregar estatisticas de segunda ordem para
realizar a separacao.

No capitulo 2, veremos que para sinais de voz, alguns destes conceitos e propriedades
serao exploradas pelo método de BSS empregado nesta dissertacao, pois possibilitam diago-
nalizar a matriz de correlacao de saida, considerando multiplos blocos em diferentes instantes

de tempo (TDD, do inglés Time-Delayed Decorrelation) [15] e [33].

1.8 Problemas dos Métodos de Separacao Cega de Fontes

Nesta se¢ao explicaremos alguns dos problemas tipicos encontrados nos métodos de
separagao de fontes que podem ocorrer durante o processo de separacao, uma vez que 0 con-
ceito basico para tais métodos baseia-se somente na suposicao de independéncia mitua entre
os sinais originais e que as fontes originais, bem como o sistema de mistura sao desconhecidos
podemos citar trés problemas comuns encontrados na literatura: permutacao, escalamento e
filtragem.

Existe também, um problema nao muito citado na literatura, que é o fato de métodos
de separacao cega proporcionarem uma alteracao de fase, no sinal estimado. Todavia, para
muitos casos tal problema pode ser desconsiderado [39].

Embora tais problemas resultem em restrigoes para algumas aplicagoes [40], cabe
ressaltar que para um caso real em que nao temos informacao alguma sobre as fontes originais
e cujo objetivo ¢é estimar as fontes a partir das misturas, ¢ indiferente saber a ordem em que

as fontes sao estimadas ou a amplitude dos sinais estimados, uma vez que na maioria das

3Na literatura, encontra-se também a expressdo “banda cheia”com o mesmo sentido de “banda larga”.
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aplicacoes a informagao relevante estd na forma de onda [41], sendo que esta tltima para

algumas aplicacoes ainda pode estar comprometida pelo problema de filtragem.

1.8.1 Permutacao

Uma vez que desconhecemos a ordem no vetor s(n) das fontes originais, nao se pode
determinar a ordem dos sinais estimados em y(n). Em outras palavras, nao é possivel localizar
a posicao na saida do sistema de separagao de uma certa fonte que foi estimada, sem nenhuma

informacao sobre as fontes originais.

1.8.2 Escalamento

As variancias (energias) das componentes independentes nao podem ser precisamente
estimadas, visto que nao conhecemos as fontes originais nem o sistema de mistura. Isso
pode proporcionar um problema denominado na literatura conhecido como escalamento (ou
ambiguidade do escalamento ou ainda fator de escala). Tal problema ocorre caso uma fonte
sq(n) seja multiplicada por um fator k, e se os elementos da g-ésima coluna da matriz de
mistura H, sejam multiplicados por um fator 1/k, a mistura z(n) que é a tnica informacao

disponivel ¢ a mesma, tornando assim impossivel de determinar o valor de k.

1.8.3 Filtragem

Os sinais estimados sao versoes distorcidas (filtradas) das fontes originais, logo a es-
colha dos filtros utilizados, bem como o comprimento dos mesmos, sao fundamentais para se

obter um bom resultado no sinal estimado, tornando-o mais semelhante ao sinal original.

1.9 Meétodos de avaliagao de desempenho

Na literatura, diversas formas sao empregadas para avaliar o desempenho do método
de separagao. Nesta dissertacao, utilizaremos trés métricas bastante comuns, a Razao Fonte-
Interferéncia (SIR), a Razao Fonte-Artefato (SAR) e a Razao Fonte-Distor¢ao (SDR) con-
forme proposto em [17]. Em que para todos os casos, sdo mensurados, nesta dissertagao, os
valores médios entre as métricas das duas estimativas encontradas, uma vez que contempla-
mos um sistema de duas fontes e duas misturas (QQ = P = 2).

De maneira sucinta, a ideia apresentada em [17] decompde as saidas estimadas da

seguinte maneira:
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Ya(1) = [Stargetlq(n) + [€intersla(n) + [€noiselq(n) + [€artifly(n), (13)

em que Syqrgert ¢ 0 sinal desejado com alguma distorcao tolerdvel (em outras palavras, é a fonte
original, considerando que a mesma é conhecida), €;,.e,r € 0 erro resultante das interferéncias
provocadas pelas demais fontes, €,45c é 0 erro resultante do ruido dos sensores (microfones),
eqrtif € 0 erro resultante dos artefatos (ou seja, é o erro proveniente de todas as distor¢oes do
sinal nao resultantes de interferéncias nem de ruido), calculados conforme [17].

Dentre as métricas empregadas, conforme apresentado em [17] podemos definir:

e SIR como a métrica empregada para mensurar a razao entre o sinal desejado e as

distorcoes causadas pelo ruido;

e SAR como a métrica empregada para mensurar a razao entre o sinal de saida (contendo

além da fonte original, interferéncias e ruido) e os artefatos;

e SDR como a métrica empregada para mensurar a razao entre o sinal desejado e todas

as aludidas distor¢oes (interferéncias, ruido e artefatos).

Tais métricas sdo apresentadas em [17] respectivamente como:

AN || [Starget]q(n) ||2
SIR, = 10log : (14)

! | [Sinterslg(n)]2

. N 2
SAR, 210 log,g | [Starget]q(n) + [6zntfrf]q(n) 2"'_ [enoiselq () , (15)
leartiflg(r)l

2

SDR, 2 10105, e - (10

[interyla(n) + [enoiselq(n) + [eartiy][|?

1.10 Meétodos de Separagao Cega de Fontes

Uma vez que consideramos que existe uma matriz W capaz de resolver o problema de
separacao das misturas, é preciso encontrar algum método para determiné-la. Para tal funcao,
uma diversidade de métodos sao amplamente empregados na literatura, tanto no dominio do
tempo [14], que serd empregado nesta dissertagao, quanto no dominio da frequéncia [7]. Em
geral, algoritmos de separa¢ao atuam na maximizagao (ou minimizagao) de uma funcao de

custo.
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A seguir, abordaremos uma visao geral dos conceitos basicos de uma técnica no
dominio da frequéncia amplamente explorada na literatura, em geral, para misturas line-
ares e instantaneas, e no capitulo seguinte um detalhamento da técnica no dominio do tempo
empregada nesta dissertacao, que visa a separacao cega de fontes para misturas lineares e

convolutivas, empregando sinais de voz.

1.10.1 Técnicas de Analise de Componentes Independentes

As técnicas de BSS que empregam a Analise de Componentes Independentes tém
como objetivo encontrar a matriz de separacao W, de forma a obter nas saidas estimadas,
sinais estatisticamente independentes, para isso, tais métodos costumam fazer as seguintes

consideracoes:
e As fontes originais devem ser estatisticamente independentes;

e As fontes devem ser nao-gaussianas ou, no maximo, apenas uma fonte pode ser gaus-

siana.

Em geral, as técnicas de ICA empregam estatisticas de alta ordem para resolver o
problema de separacao e sao aplicadas em misturas lineares e instantaneas e também em sis-
temas determinados. Todavia, adaptagoes podem ser feitas para aplicar tais técnicas tanto
para misturas lineares e convolutivas, quanto para sistemas subdeterminados e sobredeter-
minados [42].

E comum técnicas de ICA, utilizarem a informacio mitua [43] ou a kurtosis [44] como
fungoes de custo. Duas técnicas comuns de BSS que empregam técnicas de ICA encontradas

na literatura sdo: Infomax [43] e FastICA [44].
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2 METODO DE SEPARACAO CEGA DE FONTES NO DOMINIO DO
TEMPO

2.1 Introducgao

Neste capitulo descreveremos um método de separacao cega de fontes no dominio
do tempo utilizado nesta dissertacao, que emprega estatisticas de segunda ordem para a se-
paracao de misturas convolutivas e determinadas proposto em [14], o qual é bastante atraente
pela robustez aos problemas de branqueamento das estimativas e de permutacao das saidas
quando comparados aos métodos no dominio da frequéncia. Além disso, utilizamos nesta
dissertacao sinais de audio que, devido a reverberagao do ambiente, proporcionam misturas
conhecidas como misturas convolutivas. Este método no dominio do tempo é conhecido na
literatura como um método em banda cheia, todavia no capitulo 4 faremos uma adaptacao
neste método para utiliza-lo em uma abordagem em sub-banda.

O método proposto em [14] parte do principio de que as fontes originais sao esta-
tisticamente independentes e, conforme mencionado anteriormente, tal consideragao forca as
saidas a também ser estatisticamente independentes. E assim, as fontes originais sao filtradas
por um sistema MIMO, apresentado na Figura 9 (adaptacao de [19]), em que o sistema de
mistura H é desconhecido, e onde o objetivo do algoritmo de BSS é encontrar o sistema de
separacao W. Na Figura 9, vemos como o sistema de separacao é atualizado pelo algoritmo

de BSS.

Sistema Desconhecido

Sistema de Separa¢do W

Saida P

Algoritmo e
de BSS .

Figura 9 - Estrutura de um sistema de separagao cega completo. Extraida de [19].
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2.2 Formulacao Matricial para Misturas Convolutivas

O algoritmo de BSS proposto em [14], empregado nesta disserta¢ao, bem como o siste-
mas de mistura e separacao podem ser representados na forma matricial, com a finalidade de
facilitar tanto a notacao quanto a deducao do algoritmo. Assim, podemos adaptar a Equacao
(8) para representar os sinais estimados y,(n), para ¢ = 1, ..., @), do sistema de separac¢do no
formato matricial, para um determinado instante de tempo n, conforme apresentado na
Equagao (17):

P

Yq(n) = ng(n)wpw (17)

p=1
em que X, representa um vetor que contém as ultimas S amostras (em relacao ao instante

n) capturadas pelo p-ésimo sensor. Em outras palavras:

T
xp(n) = [ zp(n) ap(n—1) -+ w;n-—5+1) | (18)
e Wy, representa um vetor que contém os S coeficientes do filtro que modela o caminho

acustico (eco) do p-ésimo sensor até a g-ésima fonte estimada, ou seja:

Wpg = | wpg(0) wpg(1) -+ wye(S —1) T- (19)

Para generalizar a formulagao podemos introduzir dois novos parametros:

e O parametro D que representa o nimero de atrasos de tempo considerados para o
calculo das correlagoes presentes na fungao de custo, como veremos na secao seguinte,
explorando as dependéncias temporais dos sinais, e por conseguinte, a propriedade de
nao branqueamento do sinal. O parametro D deve ser escolhido de tal forma que 1

< D < S [13], [14] e [34];

e O parametro N que representa o comprimento dos blocos dos sinais das saidas resultante
de um particionamento dos mesmos, que sao empregados para calcular as matrizes de
correlacao das saidas em diferentes instantes de tempo, explorando assim, a propriedade
de nao estacionariedade do sinal. N > PD ¢ a condi¢ao necessaria para se obter uma
matriz de correlagao Ryy de posto completo, conforme poderd ser analisado na segao

seguinte [13] e [34].

Podemos estender a Equagao (17) para incluir os blocos de comprimento N, e assim
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temos:

yq<m>:[yq(m5) Ye(mS+1) -+ y(mS+N—1) " (20)

sendo m o indice de tempo do bloco analisado e o vetor y,(m) contém um bloco referente ao
particionamento da ¢-ésima saida. Podemos entao, associar a saida em funcao das amostras

capturadas pelos sensores e dos filtros de separagao da seguinte forma:

yo(m) = 3" X, (m)wy, (21)

em que Xp(m) pode ser escrito da seguinte forma compacta:

X,(m) = [ x,(mS) x,(mS+1) - x,mS+N-1) |, (22)

ou ainda, como uma matriz expandida de dimensao S x N:

I z,(mS) s xp(mS —S+1) |
XZ(m) _ :Ep(mig +1) xp(mS — S+2) | (23)
_a:p(mS—i-N—l) xp(mS—S—i-N)_

Analisando a Equagao (23) podemos observar que a matriz Xp(m) possui uma estru-
tura denominada Toeplitz* para todo p.

Cabe ressaltar que a escolha de particionamento do sinal em blocos, apresentado nesta
dissertacao (proposto em [14]) ocorre por meio de sobreposi¢ao. Tal sobreposi¢ao equivale a
substituir o indice de bloco mS por m(S/«a) em que o é um fator de sobreposigao que pode
variar de 1 < o < S. Nao obstante, para facilitar a formulacao matricial, omite-se este fator.
A Figura 10, adaptada de [41], apresenta um sinal dividido em blocos com uma sobreposi¢ao
de sinal de 50 % .

A Equacao (24) apresenta uma matriz Y,(m) de dimensao N x D, como uma extensao
de y,(m), para contemplar os D atrasos de tempo presentes na matriz de correlacao que por

sua vez, sera empregada na funcao de custo escolhida.

4Uma matriz Toeplitz apresenta o valor dos elementos de cada diagonal descendente da esquerda para a
direita constante. Em outras palavras, cada elemento deve obedecer a igualdade a; ; = a;—1,j—1.
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S/o S/a S/o S/a S/o
P —— e >
N
Bloco 0 JI\ ’\\ >
Bloco 1 L\/\ N A
WA

Bloco 2 < \ /\r /
Bloco 3 \/ < N —>

Figura 10 - Divisao do sinal em blocos sobrepostos. Adaptada de [41].

Yg(mS) <o yYy(mS —D+1)
S+1 S—D+2
I Yg(mS+N—-1) --- y,(mS—D+N) |
Analogamente a Equacao (21) podemos expressar Y,(m) como:
P
Y, (m) = Z Xp(m)W g, (25)
p=1

sendo X,(m) uma matriz obtida a partir da concatenagao de duas matrizes Xp(m), logo

apresenta dimensao N x 25 e podemos expressa-la como:

5T

X,(m) = [ X, (m) XZ(m - 1) ] ; (26)

e W,, uma matriz de dimensdo 2S5 x D, conhecida como matriz Sylvester® que podemos

expressar por:

5Uma matriz Sylvester é uma matriz que exibe um formato especial de estrutura Toeplitz, e permite
representar a operacao de convolugdo como o produto entre uma matriz e um vetor (que pode ser uma unica
linha ou coluna da aludida matriz).
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[ 0(0) 0 0o |
Wpq(1) Wpqe(0)
Wpy(1) 0
Wpy(S — 1) ' Wpy(0)
W, = 0 Wyq(S — 1) Wpy(1) (27)
0 e 0 wy(S—1)
0 e 0 0
I 0 e 0 0 |

Uma vez que 1 < D < 5, as tultimas S — D + 1 linhas da matriz W,, na Equacao
(27) precisam ser preenchidas com zeros para garantir uma dimensao compativel no produto
matricial com X,(m). Em [14] temos que para D = S é uma escolha étima para o algoritmo
no dominio do tempo, e que a condicao de D > 1 faz-se necessaria para contemplar ambas
as propriedades de nao estacionariedade e nao branqueamento.

Para tornar a notagao mais conveniente, podemos combinar todas os canais, permi-

tindo entao expressar na Equagao (28) um formato genérico e compacto:

Y(m)=X(m)W, (28)

sendo Y (m) uma matriz global de dimensao N x PD, que para o caso determinado, ou seja,

P = (@, pode ser representada por:

Y(m) = | Yi(m) - Yp(m) |, (29)

analogamente, a matriz global X(m) de dimensao N x 2PS e W de dimensao 2PS x PD

podem ser expressas respectivamente da seguinte maneira:

X(m) = Xi(m) Xp(m) |, (30)
Wy o Wop

W= (31)
i Wp Wep
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2.3 Matriz de Correlagao

Apos apresentarmos uma formulacao compacta para modelar os filtros do sistema de
separagao, é preciso avaliar o critério de otimizagao proposto em [14] que explora simultane-
amente as propriedades de nao branqueamento e nao estacionariedade dos sinais originais.
Para isso, precisamos primeiramente definir as matrizes de correlacao de tempo curto, que

para o m-ésimo bloco podem ser expressas como:

Rxx(m) = X7 (m)X(m), (32)

Ryy(m) = Y7 (m)Y(m), (33)

sendo ()7 o operador hermitiano (transposto conjugado da matriz) e cujas dimensoes sao
respectivamente 2PL x 2PL e PD x PD.

Cumpre notar que os sinais actusticos, empregados neste trabalho, possuem valores
reais. Desta forma, o operador hermitiano empregado nas equagoes possui o mesmo efeito
do operador ()7 [41].

Além disso, cabe ressaltar que a matriz Ryy(m), devido as consideracdes realizadas
anteriormente, ji contempla implicitamente, as correlagoes em diferentes atrasos (intervalos)
de tempo e posto completo, uma vez que a condicao N > PD é satisfeita e que, pela Equacao
(32), a matriz Ryy(m) ¢ obtida através do produto de uma matriz de dimensao PD x N
por outra matriz de dimensao N x PD [23].

Podemos entao representar a matriz Ryy(m) por:

Y1 (m)

Y (m

Ryviom = | Y alm) - Yl |
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em que cada termo Yf (m)Y,(m) para g = 1, ...Q0, representa a matriz de autocorrelagao da
g-ésima saida, que por sua vez representamos por quyq (m). Por outro lado, representamos
cada termo Yf (m)Y,(m), para p # ¢, como a matriz de correlacao cruzada entre a p-ésima

e a g-ésima saida, também representado por Rypyq(m).

2.4 Funcao de Custo

A fungao de custo apresentada em [14] e [45] e adotada neste trabalho é:

®(m) = B(i,m){log det bdiag[Y " (i) - Y ()] — log det[Y " (i) - Y (i)]}, (36)

=0

sendo (3(i,m) > 0 um ponderador em que:

Zﬁ(i,m) =1, (37)

além disso, a Equacao (36), dita ndo negativa conforme apresentada em [23] e [46], introduz
o operador block diagonal (bdiag(.)), que interpreta uma matriz como uma associagao de
submatrizes (partigdes), em que cada submatriz possui origem distinta, e a partir desta
subdivisao em partigoes, faz com que todas as submatrizes que nao pertencem a diagonal
principal da matriz de particoes sejam matrizes nulas com dimensoes similares as partigoes
correspondentes. Podemos entao, exemplificar o operador mencionado para um sistema de
duas fontes e duas misturas (QQ = P = 2), também denominado um sistema TITO (do inglés

Two Input Two Output), através da seguinte matriz de correlagao:

R | YEEYi0m) YE (Y o) o5
i Y (m)Yy(m) Y (m)Ya(m) |

em que aplicando-se o operador bdiag(.), temos:
Y (m)Yi(m 0
0 Y5 (m)Ys(m)

sendo 0 uma matriz nula com as mesmas dimensoes de Rypyq (m). A Figura 11, adaptagao

de [34], representa uma ilustragdo para o exemplo descrito.
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Auto-correlagdo Ry, y, Correlacio Cruzada Ry, y,

Cada diagonal
representa um
atraso de tempo

A\

v

A

D

Figura 11 - Tlustragao de correlagdo para o caso para @ = P = 2. Adaptada de [34].

2.4.1 Otimizacao da Fungao de Custo

O gradiente de primeira ordem ¢ a ferramenta matematica empregada na minimizacao
da funcao de custo apresentada na Equagao (36).

A otimizacao da funcao de custo nos permite expressar as equacoes referentes as
atualizacoes dos filtros de separagao wy, (Equagao (19)), presentes implicitamente na matriz
W (Equacao (29)). Estas atualizagoes dos filtros ocorrem via gradiente descendente e podem
ser mensuradas através do gradiente da funcao de custo (considerada uma fungao real) em
relagdo a matriz W (considerada a priori uma matriz complexa), conforme apresentado na

Equagao (40):

oP(m)
OW* ’

em que utilizamos a forma complexa, visto que por definicao o gradiente de uma funcao
real de uma matriz complexa, conforme as consideragoes realizadas é dado mediante exposto
na Equagao (40) [47]. Para facilitar o desenvolvimento matemadtico, omitiremos o indice
“m” referente ao m-ésimo bloco. E como resultado da aplicacao deste gradiente a funcao de
custo da Equagao (36), apds algumas manipulagoes matematicas apresentada em [23] e em

destaque no Apéndice A, temos:

Vw®(m) = W

= 23 B(i,m)RxyRy} (Ryy — bdiagRyy) bdiag'Ryy. (41)

=0
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Analisando a Equagao (41) verificamos que a mesma torna-se zero se e somente se
as particoes nao pertencentes a diagonal principal de Y (m)Y (m), que correspondem as
correlagoes cruzadas entre os sinais de saida do sistema de separacao, forem iguais a zero
para todos os atrasos de tempo considerados, explorando assim, ambas as propriedades:

nao-estacionariedade e ndo brancura (nao branqueamento).

2.4.2 Gradiente Natural

Devido ao fato do método do gradiente descendente apresentar uma convergeéncia lenta
em diversas aplicagbes praticas, uma vez que depende dos dados a serem processados [47],
nesta dissertacao, emprega-se o gradiente natural, que é uma versao mais robusta, como fator

de atualizagao dos filtros de separagao [14], dado a seguir:

VEED(m) = WWHVwd(m). (42)

Aplicando-se o gradiente natural na Equacao (41) temos:

Vo ®(m) = 2) B(i,m) WW"RxyRy}, (Ryy — bdiagRyy) bdiag_lRyy}
i=0 )

= 23" Bi.m) [WWXYRG}, (Ryy — bdiagRyy) bdiag ™' Ryy|
=0 B

= 2" Bi.m) [W(XW)" YRg} (Ryy — bdiagRyy) bdiag ' Ryy |
i=0 )

= 2) B(i,m)
=0

1=0

WY/ YRG) (Ryy — bdiagRyy) bdiag ' Ryy |

= 2 p(i,m) [W (Ryy — bdiagRyy) bdiag™'Ryy] . (43)

A modificacao realizada propiciou uma significativa redugao computacional em relacao
a Equagao (41), visto que o célculo da inversa da matriz Ryy(m) de dimensao PD x PD,
nao ¢ mais necessdria. Por outro lado, o cdlculo do termo bdiag™' (Ryy(m)) também pre-
sente na Equagao (43), necessita ser calculado, ndo obstante cabe ressaltar que devido ao
operador bdiag(.), a inversa do termo em questao resulta apenas da inversao de P subma-

trizes (particdes) de Ryy(m), de dimensdao D x D. Em outras palavras, o calculo do termo
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bdiag~' (Ryy(m)) para um sistema TITO ¢ apresentado a seguir:

o1 Rg’llyl 0
bdiag™" (Ryy(m)) = B : (44)

Finalmente podemos expressar a atualizacao da matriz de separacao W, através de

um procedimento iterativo e recursivo, conforme apresentado a seguir:
W; =W, ;1 —pu (V%G(I)(m)) , (45)

em que p é o fator (passo) de aprendizagem e j representa a j-ésima iteracao.
Podemos entao, representar a atualizacao da matriz de separacao W de um sistema

TITO como:

> WiaRy,y Ry y. WiiRy y Ryl y
WjIqu—Q,LLZB(Z,m) 271 V171 172775252

(46)
-1 =1
i=0 WasRy,y Ry v, W2iRy yoRy,y,

Com o propédsito de reduzir a complexidade computacional do algoritmo, em [48],
mostra-se que podemos simplificar o calculo do fator Rg,lqu(m) utilizando-se a seguinte

normalizacao:

em que a inversa da matriz quyq(m) ¢ reduzida ao inverso da poténcia de um tunico bloco
de sinal de saida, visto que resulta do produto de uma matrizes de dimensao 1 X N por outra
de dimensao N x 1 (Equacgao (20)), e I é uma matriz identidade (D x D) [15].

Além disso, podemos utilizar apenas os S primeiros elementos da primeira coluna de
W,, na Equacdo (27), para reduzir o custo computacional [14], conforme apresentado na

Figura 12, adaptacao de [34].

2.4.3 Implementagoes do algoritmo: offline, online e block online

O parametro ((i,m) na Equagao (43) proposto em [48] permite adaptar o algoritmo
em trés implementacoes: online, block online e offline. Cabe ressaltar que a escolha do
parametro (i, m) influencia apenas a velocidade de convergéncia do algoritmo.

Para a implementacao do algoritmo offline, ou também chamado algoritmo tipo ba-

telada (batch), a atualizagao dos filtros de separagao ocorre utilizando-se todos os blocos
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Figura 12 - Ilustragao da reducao computacional realizada, empregando-se os S primeiros
elementos da primeira coluna de W, para um sistema TITO. Adaptada de [34].

do sinal. O parametro (i, m) nesta implementagao corresponde a uma janela retangular,

conforme apresentado na Figura 13 [48], que podemos descrever da seguinte maneira:

1

B(i,m) = 560,(1371)(73) (48)

sendo que b é o niimero de blocos empregados no algoritmo e €y ,—1y(i) = 1 para o intervalo

0 <7< (b—1) e caso contrario, €y ;-1)(i) = 0.

b

A

1
R R

) LA > |
0 h-1

Figura 13 - O parametro (i, m) numa implementacao offfine. Extraida de [48].

Na implementacao do algoritmo online a atualizacao dos filtros de separacao ocorre
a medida que temos acesso a um novo bloco de dados, a fungao de ponderacao, (i, m)
corresponde a uma fungao exponencial com fator de esquecimento A, apresentada na Figura

14 [48], que podemos expressar da seguinte maneira:

Bli,m) = (1= A" eon(i) (49)
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em que 0 < A < 1 e a funcdo €,,(7) = 1 para o intervalo 0 < ¢ < m e caso contrario,

€0,m (’l) =0.

:
1-A
- B N\

i m

Figura 14 - O parametro 5(¢, m) numa implementacao online. Extraida de [48].

Uma implementagao do algoritmo block online é considerada hibrida, uma vez que
corresponde a uma combinacao entre as implementacoes offline e online, mencionadas ante-
riormente, cuja funcao (i, m) empregada é apresentada na Figura 15 [48]. No algoritmo block
online a atualizagao dos filtros de separacao, ocorre executando a implementacao offline, a

cada K blocos de comprimento N, por um determinado nimero de iteragoes.

]._ﬂ\
K 7T

> |

m' =1 m =1 m' =1

0 K-1 MK-1 J3K-1
Figura 15 - O parametro $(i,m) numa implementacao block online. Extraida de [48].
Pelo fato de empregarmos neste trabalho apenas a implementacao offline, podemos

reescrever a Equagao (45) substituindo o termo 3(i,m) e expressando a atualizagdo da matriz

W da seguinte maneira:

f=p

-1

i

Wj = Wj—l —

I
=)

A implementagao offline permite o algoritmo acessar os dados do sinal repetitiva-

mente a cada iteragao j, para atualizar os filtros de separacao. Desta forma este tipo de
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implementacao possui desempenho superior quando comparado as implementacoes online e

block online.

2.4.4 Fator de aprendizagem adaptativo

O algoritmo apresentado na Equagao (50) adota um fator de aprendizagem fixo (p),
o que torna o algoritmo dependente de uma escolha apropriada deste fator, tal estratégia
pode resultar em uma taxa de convergéncia lenta, caso a escolha seja um valor pequeno ou
em instabilidade do algoritmo, caso a escolha seja um valor muito grande.

Nesta dissertagdo empregamos um fator de aprendizagem adaptativo, p(j) para ace-
lerar a convergéncia do algoritmo. Este fator de aprendizagem adaptativo pode ser inserido

na Equacao (50) de atualizagdo da matriz W da seguinte maneira:

o

N b—1
2 . -
W, =W, — # [W (Ryy — bdiagRyy ) bdiag 1Ryy] (51)

i
o

i

Os valores do passo de adaptacao inserido na Equagao (51) podem variar (adaptar-se)
dependendo da convergéncia dos coeficientes do sistema de separacao a cada iteragao. Caso
mais do que 70% dos coeficientes dos filtros de separacao apresentem em duas iteracoes con-
secutivas alteragoes na mesma diregao (indicando a convergéncia do algoritmo), na iteracao
seguinte o valor de p ¢é escalado por um fator a = 1,025 (u; = ov.pi(j—1)), caso contrario
(ou seja, em caso de divergéncia do algoritmo), se o passo for superior ao p inicial, o fator
de aprendizagem, na iteragao seguinte, retorna ao seu valor inicial (1t; = ftiniciar); € por fim
caso as duas condigoes nao sejam verdadeiras, o valor de p da iteragao seguinte é reduzido

(dividido) pela mesma constante a (u; = pj—1)/cx) [15].

2.4.5 Inicializacao dos filtros de separagao

Neste trabalho consideramos o cenario acustico para duas fontes e dois sensores, con-
forme apresentado na Figura 16 [41], em que cada fonte encontra-se na metade do plano
formado pelos sensores, por conseguinte para se obter a separagao dos sinais, apenas filtros

FIR causais sdo necessarios [41].
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Sistema de
Separagao

Figura 16 - Tlustragdo de um cendrio acistico para um sistema TITO. Extraida de [41].

Para este cendrio acustico, conforme proposto em [14], o primeiro coeficiente dos filtros
de separacao wy,, parap = 1, ..., P, na Equacao (19), podem ser inicializados com um impulso
unitdrio, isto €, w,,(0) = 1, enquanto os demais coeficientes do filtro sao inicializados em zero.

Todos os coeficientes de w,,, para p # ¢ também sao inicializados em zero.
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3 DETECTORES DE ATIVIDADE DE VOZ

3.1 Introdugao

Este capitulo apresenta uma breve abordagem sobre detectores de voz, destacando os
principais detectores de voz encontrados na literatura, enfatizando os motivos da adoc¢ao do
detector de voz empregado nesta dissertacao.

Os detectores de atividade de voz (VADs, do inglés Voice Activity Detectors) almejam
a determinacao dos trechos de atividade de fala existentes em um sinal de voz. De modo geral,
sao algoritmos encontrados na literatura, capazes de identificar a existéncia de trechos que
contenham voz em sinais possivelmente ruidosos compostos, alternadamente, por trechos
de fala e de siléncio [49]. Detectores de voz sdo amplamente explorados na literatura em
aplicagoes como: cancelamento de eco [50], filtragem adaptativa [50] e supressao de ruido [51].

A forma na qual um detector de voz consegue avaliar e decidir, a qual classe pertence
um trecho de sinal de voz, é baseada na comparacao entre um limiar, que em geral é adapta-
tivo, e um vetor de observacao (quantidade em andlise). Embora existam diferentes vetores
de observagoes, empregados em diversas técnicas encontradas na literatura (tais como ener-
gia do sinal, entropia espectral, zero-crossing rate, coeficientes da transformada de Wawvelet,
entre outros) a identificagao precisa, e consequentemente a classificacdo correta, de trechos
com presenca ou auséncia de fala, é geralmente dificil, principalmente quando o sinal de voz
é corrompido por ruido de fundo ou interferéncia indesejada, no entanto, algumas técnicas,
como por exemplo, as que utilizam como vetor de observacao, a energia do sinal, apresentam
bons resultados [18] e [52].

Visando discernir se o trecho de sinal de voz analisado contém fala ou nao, a resposta
do detector de voz pode ser representada por um bit. Caso o vetor de observagao esteja
abaixo de um limiar, atribui-se “0”, para representar que o intervalo do sinal de voz em
andalise contém apenas o ruido do ambiente; caso contrario, atribui-se “1”, para representar
todo intervalo do sinal de voz no qual espera-se encontrar nao somente o ruido do ambiente,

mas também a fala. Em outras palavras:

o 0, sex=n
Decisao (52)
1, sex=n+v,

em que X representa o trecho do sinal da mistura, n representa a presenca de ruido ambiente,
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pertinente aos trechos de siléncio e v representa a presenca de voz e ruido ambiente, existentes
em trechos onde estd contida a fala. Assim, espera-se encontrar, na saida do detector de voz,
pulsos retangulares enquadrando os trechos com atividade vocal.

Alguns tipos de detectores existentes na literatura foram avaliados e implementados,
tais como: o Detector Linear e Adaptativo de Energia (ALED, do inglés Adaptive Linear
Energy-Based Detector) [50], o Detector Linear de Energia em Sub-bandas (LSED, do inglés
Linear Sub-Band Energy Detector) [50] e o Modelo Estatistico de Detecgao de Voz (SMB-
VAD, do inglés Statistical Model-Based Voice Activity Detector) [53]. Todavia, conjugando
eficiéncia e baixo custo computacional, utiliza-se neste trabalho o ALED.

A seguir serao apresentados trés algoritmos de detectores de atividade de voz encon-

trados na literatura e analisados neste trabalho.

3.2 Detector Linear e Adaptativo de Energia (ALED)

O ALED, empregado nesta dissertagao, assim como muitos outros algoritmos detec-
tores de voz, é baseado em um vetor de observacao de energia. Por conseguinte, é capaz
de discernir a presenca ou ausencia de voz em um determinado intervalo, embasado nas va-
riagoes de energia do sinal de voz em andlise. De um modo geral, este tipo de detector é
bem atraente, visto que possui um desempenho satisfatério e baixo custo computacional,
quando comparado aos demais detectores. Além disso, o ALED costuma ser mais eficiente
em avaliar e classificar a energia de um trecho de sinal de voz, quando comparado a um
detector de limiar fixo, uma vez que o limiar do ALED pode adaptar-se a energia do ruido
presente no ambiente, que nao é considerada constante, enquanto o mesmo nao ocorre em
um detector de limiar fixo, evitando assim que trechos de siléncio, pelo fato da energia do
ruido ser variavel, sejam considerados trechos de fala, por apresentarem energia superior a
algum limiar fixo pré-estabelecido, o que é indesejavel [50].

Por outro lado, para fins de separacao cega de sinais, alvo desta dissertacao, é preferivel
que um trecho de siléncio seja considerado um trecho de sinal de fala do que o contrario,
ressaltando que nas proximidades de um intervalo contendo a voz, optou-se em incluir alguns
possiveis trechos de siléncio, nao somente devido a reverberacao do sinal no ambiente, mas
também para garantir a eficiéncia do detector, visto que o desempenho do ALED conforme
mencionado, pode ser comprometido a partir de variagoes de energia do ruido presente no
sinal desejado ou observado (misturas).

Para a implementacao do ALED, seja x(n) o sinal em que se deseja efetuar a detecgao
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de fala, e que corresponde ao sinal proveniente do sistema de mistura. E preciso dividir este

sinal em quadros (frames) de tamanhos pré-estabelecidos. Assim, temos que:

4 = $(i)|gf(j_1);<+p (53)

em que z(i) corresponde i-ésima amostra do sinal z(n), e g; representa o j-ésimo quadro ¢
de tamanho K.

Podemos agora expressar a energia do j-ésimo quadro por:

1 &
=4 > ), (54)
i=(j—1)K+1

sendo F; a energia de g;.

A energia de cada quadro mensurada conforme a Equacao (54) pode entao ser com-
parada com o limiar, que ao contrario do detector de voz de limiar fixo, nao é constante.
Logo ¢é preciso estabelecer a forma como ocorre a atualizagdo do limiar. Em [54] adota-se o

seguinte critério para a atualizacao do limiar de deteccao:

Lnovo - (1 - @)Lanterior + @Esiléncim (55)

em que L,.,, representa o novo limiar a ser mensurado, Lgpterior O Ultimo limiar calculado
utilizado, Eyjieneio @ Ultima energia calculada para o tultimo quadro em que nao houve deteccao
de voz e ¢ é um parametro que pode variar de 0 < ¢ < 1 [54]. A escolha ideal de ¢ é
imprescindivel para obter-se um melhor desempenho do detector.

Com o intuito de elevar a robustez do detector em relacao as estatisticas de ruido
de fundo, utilizou-se para a atualizacao de ¢ a informacao estatistica de segunda ordem do
conjunto das energias calculadas para os m quadros mais recentes onde nao houve deteccao
de voz, conforme proposto em [15] e [54]. Para isso, fez-se necessdrio criar uma memdria
denominada M,,, de m componentes, preenchida com as energias dos m tultimos quadros de
trechos de siléncio, cuja atualizagao da meméria supracitada ocorre no instante em que um
novo quadro de auséncia de fala é detectado, o registro armazenado da componente de energia
mais antigo é descartado, e substituido pela componente de energia atual. Face ao exposto,

podemos expressar:

o? = var(M,), (56)

em que var(.) é a variancia dos m componentes da memdoria M,, [50].
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Desta forma, a cada quadro desprovido de fala detectado, uma nova memoria é for-
mada, via substituicao da componente mais antiga pela recente, e por conseguinte, uma nova
variancia da meméria, denominada o2, , precisa ser calculada. Em vista disso, a escolha de

© pode ser orientada a partir de &, que é um parametro definido por:

0.2

5 — novo , (57)
O-Zntigo

2

antigos TEPTEsenta a variancia da memoria no instante antes da atualizagao. A relagao

em que o

entre e ¢ é apresentada na Tabela 1 conforme descrito em [54].

Tabela 1 - Critério de atualizagao de .
2
é': O;novo ()0

£>1,25 0,25
1,10<&<1,25 0,20
1,00<E<1,10] 0,15

€< 1,00 0,10

Cabe ressaltar que embora seja possivel reduzir ou elevar o limiar de deteccao a partir
do monitoramento das variagoes de energia do ruido do ambiente, a escolha dos m compo-
nentes de M,,, para um bom desempenho do ALED, é essencial.

Por simplicidade, pode-se considerar [54] que nos m primeiros quadros temos auséncia
de fala, preenchendo assim a memédria inicial necessaria para o algoritmo, e também para

estimar o limiar inicial, da seguinte maneira:

L m
Linicial = E lz:; Eia (58)

em que k é conhecido como margem de erro.

Por outro lado, como nao podemos afirmar que os m primeiros quadros disponiveis,
nem mesmo se os demais quadros do sinal de voz apresentarao auséncia de fala, um limiar
inicial foi arbitrado embasado em um quadro de siléncio de uma das mistura em andlise. Tal
procedimento é crucial no desempenho da separacao cega, pois nao compromete o desempe-
nho do ALED, uma vez que caso o detector identifique trechos de siléncio, este limiar inicial
¢ imediatamente atualizado, caso contrario, ou seja, caso nao haja intervalo de siléncio no
sinal em andlise, o limiar nao necessita ser alterado.

Outra alteracao de suma importancia realizada no ALED é a incorporagao de alguns
quadros desprovidos de fala a quadros com fala detectada. O motivo deve-se ao ganho de

desempenho do algoritmo de separacao cega de sinais, apresentado no capitulo 2, pois simul-
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taneamente conseguimos com esta acao, agregar alguns trechos referente a reverberacao do

ambiente e maior estabilidade na resposta do detector, resultando em aumento de desempe-

nho.

Além disso, apds alguns testes realizados, uma sutil diferenca na Tabela 1 foi necesséria
em relagao ao apresentado em [54], para elevar o desempenho do detector ALED, tal alteragao

¢é apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 - Critério de atualizacao de .

¢ = _UZ%TO o

£>1,25 0,30
LI0<E<1,25 0,25
LO0<E<1,10 | 0,15

€< 1,00 0,10

O ALED, empregado nesta dissertacao, é uma etapa de pré-processamento que visa
detectar os trechos de fala no sinal de voz, de modo a desativar o algoritmo de separacao

cega em trechos nos quais ocorre auséncia de voz.
As Figuras 17 e 18 apresentam a resposta do detector de voz supracitado, em vermelho,

quando aplicado a uma mistura, que é desprovida de trechos de siléncio, e outra que contempla

intervalos de siléncio.

[URE]

0.6

Amplitude

-0k 4

0 2 4 =] =] 10 12 14 15
Amostras do Sinal o’

Figura 17 - Desempenho do ALED empregado em mistura com auséncia de trechos de

siléncio.

Na implementagao do ALED, empregado nesta dissertacao, utilizamos os parametros

apresentados na Tabela 3, escolhidos apds testes realizados.
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Figura 18 - Desempenho do ALED empregado em mistura com presenga de trechos de
siléncio.

Tabela 3 - Outros parametros empregados no ALED.
Tamanho do Quadro 32

Tamanho da Memoéria (m) | 64
Margem de Erro (k) 4

3.3 Detector Linear de Energia em Sub-bandas (LSED)

O LSED é um detector de voz, cujo algoritmo é, de um modo geral, bem similar ao
algoritmo do ALED, com algumas peculiaridades. Neste ambito, podemos destacar algumas
caracteristicas como divisao do sinal em quadros, limiar de deteccao adaptativo. O LSED
também é embasado em um vetor de observagao de energia; por outro lado, ao contrario do
ALED, a deteccao da energia dos quadros ocorre em sub-bandas.

Para a implementacao do algoritmo LSED assim como o ALED, faz-se necessario
dividir o sinal de voz em quadros, similar a Equagao (53). Em seguida, visando adaptar o
algoritmo para o dominio da frequéncia, é necessario calcular a Transformada de Cosseno

Discreta (DCT, do inglés Discrete Cosine Transform) de cada quadro. Em outras palavras:

F(g;) = DCT(g;), (59)

em que F'(g;) apresenta o resultado da DCT do j-ésimo quadro.

Face ao exposto, adotou-se a largura de 1kHz para cada sub-banda, conforme apre-
sentado em [54], todavia tendo em vista que os sinais de voz empregados neste trabalho con-
templam frequéncia de amostragem de 16kHz, ao contrario de [54], cujos sinais em andlise

apresentam frequéncia de amostragem de 8kHz, foi necessario adaptar o modelo proposto



o4

em [54], apresentado na Figura 19, com o intuito de tornar o detector de voz eficaz.

Quadro 2- 3 kH=
E > Er Se verdadeiro, o
: - > sinal ¢ de interesse
>

6 -7 kHz E > Er

i

i

l vl \DAARRE
Eﬁv (vY | YyyY YyyyY )

Figura 19 - Modelo légico do LSED.

A energia de cada sub-banda (ou faixa de frequéncia) em cada quadro pode ser ex-

pressa como:

Ly = Z | Fy(q;)?, (60)

n
sendo £, ; a energia das n raias da b-ésima sub-banda do j-ésimo quadro e Fy(g;) é a b-ésima
particao de F'(g;) contendo n raias da aludida sub-banda.

A classificagao do trecho de sinal de voz analisado para o LSED, que segue a logica
apresentada na Figura 19, consiste em realizar uma anélise similar a que ocorria no ALED.
Entretanto, no LSED o critério de decisao, bem como a atualizacao do limiar, ocorrem
em cada uma das sub-bandas. Por conseguinte, para esta dissertacao cujos sinais de voz
apresentam uma frequéncia de amostragem de 16k H z, faz-se necessario nao somente calcular
a energia a cada quadro conforme exposto para o ALED, mas também, a DCT (que representa
um custo computacional adicional) e exige do algoritmo do detector o monitoramento em cada
sub-banda para efetuar possiveis atualizagoes de limiares, o elevando o custo computacional
do detector.

Cabe ressaltar que pelo fato de grande parte da energia da voz concentrar-se nas
bandas inferiores, principalmente na SBy, vide Tabela 3, ao dividir o sinal em sub-bandas,
tornamos o sistema de detecgao de fala do LSED mais robusto em comparagao ao ALED,

visto que a energia referente ao ruido do ambiente presente no sinal é reduzida, pois a
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mesma costuma ser mais bem distribuida em todas as bandas [50]. No entanto, conforme
mencionado, embora haja uma confiabilidade maior em relacao ao ALED, o LSED nao foi
utilizado, em virtude da complexidade computacional e pelo fato do ALED, para os sinais
analisados, apresentar um desempenho satisfatorio para a separacao cega de sinais, foco

principal deste trabalho.

Tabela 4 - Relacao entre a sub-banda e a respectiva faixa de frequéncia.
’ Sub-banda \ Faixa de Frequeéncia ‘

S By 0—-1kHz
SBs 3—4kHz
SB, 4 —>HkH~z
SBs 5—6kHz
S Bg 6 —TkH~z
SB7 7T—8kHz

Nesta nova abordagem, utilizamos os dados apresentados na Tabela 5, escolhidos ap6s

testes realizados.

Tabela 5 - Parametros empregados no LSED.
Tamanho do Quadro 400

Tamanho da Meméria (m) | 32
Margem de Erro (k) 2

0.8

06

0.4

0.2

Amplitude

-02F

o4k

0B

| | | | | | |
u] 2 4 5] 8 10 12 14 16
Amostras do Sinal

Figura 20 - Desempenho do LSED empregado em mistura com presenca de trechos de

siléncio.

A Figura 20 apresenta o resultado do LSED para a mesma mistura analisada na Figura

18 pelo ALED, com trechos de siléncio, em que observa-se uma ligeira diferenca de deteccao
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em relacao a resposta do ALED, no entanto, embora tal diferenca exista, o desempenho do
algoritmo de separagao cega de sinais, posterior ao detector, nao é comprometido, reforcando
assim, a escolha do ALED, uma vez que para o sinal analisado, apesar de poucos trechos
detectados de siléncio, conseguiu-se retirar um maior nimero de quadros em relagao ao
LSED, sem afetar o desempenho do algoritmo de separacao cega de sinais, enquanto que
para misturas desprovidas de intervalos de siléncio, este detector possui desempenho analogo

ao ALED, ou seja, resultado idéntico a Figura 17.

3.4 Modelo Estatistico de Deteccao de Voz (SMBVAD)

Visando contornar algumas dificuldades encontradas em alguns tipos de detectores,
em [55] foi proposto um modelo de detector de voz, posteriormente adaptado em [53], que
adota técnicas estatisticas robustas, em relagao aos demais detectores apresentados, para
identificar com acurdcia [55] os intervalos em que a fala ocorre.

Este detector de voz, baseia-se no pressuposto de menor variabilidade das estatisticas
de ruido de fundo, em relagao as estatisticas do sinal desejado no qual a fala existe, e que
é possivel mensurar as estatisticas de ruido de fundo através de um estimador estatistico.
Destarte, podemos empregar uma métrica estatistica para determinar um limiar de decisao,
capaz de discernir os trechos em que a fala existe dos trechos nos quais apenas o ruido de fundo
ocorre, utilizando para a estimativa estatistica um critério de méxima verossimilhanca [49]
e [55].

O detector de voz SMBVAD, assume também que a cada quadro tanto o sinal de
voz em analise quanto o ruido podem ser classificados via modelos estatisticos gaussianos e
independentes entre si.

Face ao exposto, as consideragoes apresentadas para o aludido detector, a partir da

adaptagao da Equacao (52), nos permite expressar:

H, : auséncia de voz —+ X = N (61)
H, : presenca de voz - X = N+ V ’

em que X, N e V sdo as Transformadas Discretas de Fourier (DFT, do inglés Discrete Fourier
Transform) de dimensao L, referente aos sinais de mistura, de ruido e de fala, cujos k-ésimos
elementos sdo representados por X, Ny e Vy [55].

Além disso, tal consideracao permite expressar as PDFs condicionadas por Hy e H;
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por:

2

el

k

_ _
p(Xi|Hop) = e Nk
7r)\N,k

2

1 ’Xk

X, |H - TANETAVE 2
P( k| 1,k) 7T(>\N,k+)\v,k)e ) (6 )

sendo Ay e Ay, representam respectivamente as variancias de Ny e Vj, [55].
O estimador estatistico de maxima verossimilhanca supracitado, responsavel por iden-
tificar a presenca ou auséncia de fala dos quadros do sinal analisado, pode ser definido a partir

da razao entre as PDF's condicionadas calculadas na Equacao (62), ou seja:

p(Xk|Hi k)
p(Xi|Ho)’
1

- — 2
= TAN LEXD { — ‘Xk |Xk‘
T(Ang + Avik) ok ANk +Avie  Avge [

B vk {—AN7;§\X,€\2+(/\N7,§+>\W§)\X,f}

‘ 2

ANk + Avi) ANk + Avi) ANk
- |2
Nk Ave | X |
= eXp s
(Ang + Avi) (AN + Avi) ANk
- |2
_ ;ex ‘Xk‘ 1 vk
T (1) P s (1 2 A
ANk AN,k

B 1 (14 k)&
a 1+§kexp{ L+ & }’ o

em que Ay é o k-ésimo estimador estatistico de maxima verossimilhanca, & e v, sao inter-
pretadas respectivamente como a Razao Sinal Ruido (SNR, do inglés Signal-to-Noise Ratio)

a priori e a posteriori [55], que podem ser mensuradas conforme proposto em [53] a partir de:

A
N,k
= |2
X
7k:| Ly (65)
ANk

Nao obstante, ainda permanecemos com algumas variaveis desconhecidas, tais como

as variancias, Ay e A\y. Em vista disso, investigou-se métodos na literatura com o intuito
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de contornar esta dificuldade. A seguir, descreveremos um método para estimar a variancia
referente ao ruido de fundo (Ay), proposto em [53], que parte do pressuposto de que a
probabilidade de auséncia de fala em um trecho de sinal, com auxilio do teorema de Bayes,

pode ser expresso por:

1

[1*p(H0,k)]\I’k ’
p(Ho k)

p(HO,k’Xk) =

(66)

1+
em que p(Hy ) corresponde a probabilidade a priori, definida posteriormente e ¥, representa
um parametro de memoéria do sistema, que por sua vez, para a i-ésima iteracao pode ser

eXpresso por:

vl = MO8 4 (1 - 1) log (AL) (67)

em que \Iff;l representa o parametro de amortecimento do sistema na iteragao anterior e T
representa o fator de amortecimento atual.

E preciso definir agora a probabilidade a priori, apresentada na Equagao (66), que con-
forme apresentada em [56] e adaptada em [50], sugere que podemos expressar a probabilidade

a priori por:

1
L+ eIy (2v &)

onde [ representa a funcao de Bessel modificada de ordem zero.

p(Hox) =

(68)

Neste ambito, conforme proposto em [50], podemos expressar a poténcia do ruido de

fundo para a i-ésima iteragao por:

E (N,

X,,) = p(Hox KX, + 1= p(HoxX0)| Xk (69)

Através da poténcia do ruido de fundo, podemos entao finalmente expressar a variancia

de ruido de fundo, na i-ésima iteragao por:

i =ik + (1= n)E (N [X) (70)
em que 7 representa o fator de controle de aprendizagem ou de adaptacao [50].
Entretanto, estimar a variancia referente ao espectro fala (Ay, Equagao (64)), é uma

tarefa mais complexa. Em vista disso, em [53] é proposto que & seja calculado sem o

conhecimento direto de Ay, da seguinte maneira:
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~i—1]2
%]
& = T T (1 — a)max(yx, 0), (71)
Nk
em que « representa a uma constante de ponderacao e ]?k\ ¢ a amplitude espectral da parcela
de fala do sinal desejado, estimada segundo [57], empregando a técnica de minimizagao do

erro quadratico médio, representado por:

. & —
= Xk

(72)

Uma vez definido os procedimentos para possibilitar os célculos de & e 7, que por
sua vez, permitem o calculo de Ay para todas as raias em cada quadro do sinal contemplado,
o critério de decisao de atividade de voz é realizado a cada quadro, e nao a cada raia da DF'T.
Em virtude disso, define-se em [50] e [58] uma forma com o intuito de se avaliar a existéncia

de fala a cada quadro da seguinte forma:

K %
v = <H Wk) > Lgsr, (73)
k-1

em que Lggr é o limiar estatistico segundo o qual o detector de voz SMBVAD realiza a
classificacao do quadro analisado e W representa a média geométrica de ¥, para todas as K
raias.

Visando obter um desempenho satisfatério ao algoritmo de BSS foco deste trabalho,
utilizamos os valores, apresentados na Tabela 6 para o SMBVAD, escolhidos apds testes

realizados.

Tabela 6 - Parametros empregados no SMBVAD.

Tamanho do Quadro 64
Limiar Estatistico (Lgsr) 1,001
Fator de Amortecimento () 0,97
Constante de Ponderagao (o) 0,96
Fator de Controle de Aprendizagem (n) | 0,80

A Figura 21 apresenta o resultado do SMBVAD para a mesma mistura analisada na
Figura 18 pelo ALED, com intervalos desprovidos de fala. Observa-se um desempenho similar
tanto ao ALED quanto ao LSED, entretanto o custo computacional é superior, resultando
inclusive em um tempo de resposta maior quando comparado aos demais detectores. Visando

eficiéncia e baixo custo computacional, escolhemos para este trabalho o ALED.
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Figura 21 - Desempenho do SMBVAD empregado em mistura com presenca de trechos de

siléncio.
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4 BANCO DE FILTROS E BSS EM SUB-BANDAS

4.1 Introducao

Este capitulo introduz os conceitos bésicos de banco de filtros, obtidos a partir de
modulagao por cosseno de um filtro protétipo e o emprego de um sistema multitaxa, com o
objetivo de dividir o sinal em bandas distintas, com diferentes taxas de amostragem, aplicando
em cada sub-banda a técnica de BSS apresentada no Capitulo 2, que é o foco deste trabalho.
Serao investigadas neste trabalho duas estruturas de banco de filtros: a estrutura uniforme

e a estrutura nao uniforme.

4.2 Sistemas Multitaxas

Os sistemas multitaxas realizam alteracoes na taxa de amostragem do sinal em analise,
a partir da insercao ou exclusao de amostras do sinal. Tal processamento ¢ realizado através
do emprego de determinados operadores multitaxas, em geral, decimadores e expansores, em

conjunto com filtros digitais [59].

4.2.1 Decimador

O decimador, apresentado na Figura 22, também denominado em algumas literaturas
como “downsampler” ou “compressor” [20], é um operador multitaxa responsével por decimar
um sinal de entrada por um fator F'D, reduzindo assim em F'D vezes a taxa de amostragem
do sinal. Em outras palavras, na saida do aludido operador, cuja entrada é um sinal z(n),
encontram-se apenas as amostras de z(n) em que n é multiplo de F'D. Tal comportamento é
ilustrado na Figura 22 (adaptada de [20]). Podemos entao expressar a resposta do decimador

por:

yo(n) = 2(nFD), (74)
sendo F'D um numero inteiro, denominado Fator de Decimacao.
4.2.2 Expansor

O expansor, apresentado na Figura 23, que em alguns trabalhos é denominado “upsam-

pler” ou “interpolador” [20] é outro importante operador multitaxa responséavel por expandir
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Figura 22 - Tlustragao de funcionamento do decimador para F'D = 2.

o sinal de entrada por um fator F'D, via insercao de F'D — 1 zeros entre cada amostra do
sinal. Destarte a taxa de amostragem do sinal é elevada em FD vezes. Analogamente ao
decimador, podemos expressar a resposta do expansor, cujo comportamento ¢ ilustrado na

Figura 23 (adaptada de [20]), para um sinal de entrada z(n) por:

z(n/FD), sen éum inteiro miltiplo de FD;
ye(n) = (75)
0, outros valores.

Cabe ressaltar que no expansor nao temos perda de informagao, conforme ocorre no

decimador.

—>» A FD> l

v

(98]
sl
N
b
S

Figura 23 - Ilustracao de funcionamento do expansor para F'D = 2.

4.2.3 Banco de filtros

Um banco de filtros é uma estrutura composta por um conjunto de filtros®, que tem
como caracteristica, a entrada ou a saida comum, conforme apresentado na Figura 24. Em
geral, a estrutura de um banco de filtros de M bandas ou canais, costuma apresentar um

filtro passa-baixa, M — 2 filtros passa-banda e um passa-alta, todavia a largura dos filtros

6Por comodidade, costuma-se representar os sistemas discretos no tempo via Transformada z, que é uma
generalizagao da Transformada de Fourier.
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dependera da estrutura do banco de filtros, a qual deseja-se trabalhar, caso todos os filtros
que compoem o banco possuam a mesma largura, temos uma estrutura conhecida como banco
de filtros em estrutura uniforme, caso contrario temos um banco de filtros em estrutura nao

uniforme.

x(n) i X, X(n
X G LN e RN
x,(n) x,(n)
—» G,(z) > —» F,(z)
xuln) Sl ;
—> GA/H(Z)_> —> FM—](Z)
Banco de Analise Banco de Sintese

Figura 24 - Tlustracao de bancos de filtros de analise e sintese respectivamente.

A finalidade de um banco de filtros que possui a entrada comum, denominado banco
de andlise, apresentado na Figura 24, é decompor um sinal de entrada z(n) em vérias sub-
bandas de frequéncia, isto é, significa dividir o espectro de frequéncia do sinal z(n) em M
sub-bandas distintas. Por outro lado, a finalidade de um banco de filtros que possui a saida
comum, denominado banco de sintese, também ilustrado na Figura 24, é compor um sinal
z(n) através de vérias sub-bandas, ou seja, significa recompor (recuperar) o sinal z(n), a

partir das M sub-bandas do sinal decomposto.

4.3 Banco de Filtros em Estrutura Uniforme

Um sistema multitaxa completo denominado banco de filtros em estrutura uniforme,
empregado neste trabalho e apresentado na Figura 25 (adaptagao de [19]), integra os com-
ponentes multitaxas supracitados, cujos filtros, {Go(2), G1(2), ..., Gpu-1(2)} e {Fo(2), Fi(z),
ey Fry—1(2)} denominados respectivamente banco de andlise e sintese, possuem a mesma
largura de faixa de passagem.

No sistema apresentado na Figura 25, um sinal de entrada xz(n) é decomposto em
M sub-bandas através do banco de andlise, cuja saida resulta em sinais xy(n), para k =
0,1,....M — 1, que sao decimados em uma etapa seguinte por um respectivo fator inteiro

F Dy, que por sua vez resultam em sinais denominados zpx(n). A decomposicao em sub-
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| ) x,(n) ) Xp(1) 2 (n)
3 DK ka n
v FD, 3 4 FD,
[} [ d L3 Q~ L d L]
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Figura 25 - Ilustracao de um sistema multitaxa completo em estrutura uniforme. Adaptada
de [19].

banda possibilita o processamento dos sinais xp x(n) em M bandas distintas do sinal z(n), que
podem estar a uma taxa de amostragem de até F'Dj, = M menor que a taxa de amostragem
do sinal de entrada. Apds o processamento, os sinais em sub-bandas sao expandidos pelo
mesmo fator F'Dy originando sinais zg x(n) que posteriormente sao recombinados pelo banco
de sintese, resultando no sinal #(n), cuja taxa de amostragem é a mesma do sinal de entrada
x(n) [19].

Uma outra classificacao pertinente a sistemas multitaxas é quanto a estrutura ser
maximamente decimada e nao maximamente decimada. Considera-se que uma estrutura é

maximamente ou criticamente decimada quando a seguinte condigao ¢é satisfeita:

; FDk L (76)

sendo F'D;, apresentado na Figura 25, o Fator de Decimacao da k-ésima sub-banda. Caso
contrario, temos uma estrutura nao maximamente decimada.

Cumpre notar que mesmo sem a etapa de processamento dos sinais em sub-bandas,
a estrutura multitaxa apresenta um erro de reconstrucao dos proprios bancos de filtros, que
pode ser provocado por um conjunto de fatores. Entre eles podemos citar: a distorcao de
amplitude, a distorcao de fase e o aliasing, que é a sobreposicao do espectro entre as respostas
tipicas dos filtros de anélise e sintese. Tal sobreposigao pode ser verificada na Figura 26 [19],
na qual apresentamos a resposta em frequéncia dos filtros G(z), cuja resposta dos filtros
Fi(z) é andloga aos filtros G (z) [19] e [20]. Nao obstante, os impactos destes fatores podem

ser minimizados durante a etapa de projeto do banco de filtros, propiciando uma reconstrucao
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perfeita do sinal de entrada [20].
Destarte podemos expressar o sinal reconstruido, #(n), uma versao atrasada do sinal

de entrada, por:

z(n) = %x(n —0), (77)

em que o fator F'D no denominador é uma atenuacao oriunda da etapa de decimacgao passivel
de ser compensada na construcao dos bancos de andlise e sintese e © representa o atraso

inserido pelo banco de filtros.

A

G,eF, G eF, G,eF, G,¢cF,

0 oM 2n/M dn/M T Wy

Figura 26 - Resposta em frequéncia dos filtros G (z) em estrutura uniforme. Extraida de
[19].

E imprescindivel destacar que, no sistema multitaxa, o custo computacional do pro-
cessamento serd elevado caso nao ocorra a decimagao dos sinais xi(n), ou seja, caso F'Dy
seja unitario, para todo k, uma vez que o conjunto de todas as amostras oriundas do banco
de filtros serd M vezes maior do que o total do sinal original [60]. Por outro lado uma es-
trutura uniforme ndo maximamente decimada (F'Dy < M) implica redugao da sobreposigao
resultante da resposta em frequéncia na saida do banco de andlise e do decimador (reduzindo
assim o aliasing), além de possivelmente proporcionar uma suavilizagdo nas transi¢oes das

faixas de passagem e rejei¢ao nos filtros do banco [19] e [20].

4.4 Banco de Filtros em Estrutura Nao Uniforme

Um sistema multitaxa completo denominado banco de filtros em estrutura nao uni-

forme, é um sistema que também integra os componentes multitaxas, todavia os filtros,

{G"0(2), GO\ (2), ..., GOM=IEY ¢ [FO0(2) FOL(2), ..., F®M~1(2)}" denominados banco de

7O primeiro indice sobrescrito representa a configuracio do subfiltro empregado, caso seja 0 temos um
subfiltro passabaixa e caso seja 1 temos um subfiltro passa-alta, ja o segundo indice sobrescrito representa o
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analise e sintese respectivamente, nao possuem, em geral, a mesma largura de faixa de passa-
gem. Um sistema multitaxa em estrutura nao uniforme amplamente explorado na literatura
e contemplado nesta dissertacao, é o banco de filtros em arvore, apresentado na Figura 27
(adaptacao de [19]), obtido a partir de um arranjo entre um conjunto de bancos uniformes,

cujas saidas sao combinadas de tal modo que resulta em um banco nao uniforme.

Go,z(z) F(),J(Z)

G ‘)

|
[\")

2
@ FW(Z)
x(n) GM(Z) GI,Z(Z) FM(Z) ® Foo(z)i_>
()
Tl ——f e >
GENE 5 if

Nivel 0 Nivel | Nivel 2 Nivel 2 : Nivel | | Nivel ()

Figura 27 - Ilustracao de um sistema multitaxa completo em estrutura nao uniforme maxi-
mamente decimado para M = 4. Adaptada de [19].

Uma estrutura nao uniforme é dita maximamente decimada quando a condi¢ao na
Equagao (76) ¢é satisfeita (vide Figura 27) caso contrario temos uma estrutura ndo maxima-
mente decimada.

A estrutura em arvore contemplada na Figura 27 costuma ser analisada em niveis,
sendo que em cada nivel ha uma caracteristica comum que ¢é a existéncia de um banco de
filtros uniforme para M = 2, junto ao operador multitaxa correspondente (o decimador em
conjunto com o banco de anélise e o expansor com o banco de sintese).

Na estrutura ndo uniforme um sinal de entrada x(n), é decomposto inicialmente em
duas bandas por um banco de andlise uniforme, que posteriormente sao decimadas. Em um
nivel seguinte, uma destas sub-bandas é novamente decomposta por um banco de andlise
uniforme de duas bandas e em seguida, os sinais resultantes sao devidamente decimados, tal
ciclo repete-se para M — 1 niveis (sendo M o nimero de sub-bandas). O processo de recom-
binagao (reconstrucao) do sinal para esta estrutura ocorre seguindo um raciocinio inverso
ao procedimento supracitado, realizando ¢ claro, algumas alteragoes como a substituicao do

banco de analise uniforme pelo banco de sintese uniforme e o decimador pelo expansor. Face

nivel da estrutura em arvore em observacao.
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ao exposto, o sinal Z(n) obtido, contempla a mesma taxa de amostragem do sinal de entrada
x(n) [19].

Para facilitar a compreensao, podemos fazer uso das identidades nobres [20] para
modelar uma representagao equivalente para uma estrutura em arvore, com este intuito, na

Figura 28, apresentamos uma estrutura equivalente a estrutura ilustrada na Figura 27.

A8 F(2)
AS—>{ F,(z)
» L)

e N,

—> G,() F——P{8

i)

xin) P 6.2 >} 8

—>{ G(2) PPy 4

Y ¥V VvV Y
—
.

—> G(z) P75y 2

Figura 28 - Representacao equivalente de um sistema multitaxa completo em estrutura nao
uniforme maximamente decimado para M = 4. Extraida de [19].

Podemos expressar os M filtros de analise, pertinentes a representacao equivalente

por:

M—-2 v
Go(z) = [ &% (#%),
o(2) H (+*)
M—k—2

Gr(z) = GUM—1=k) 2007170 H G <z2j> ,para k=1,2,..., M — 1, (78)

j=0

por analogia temos que os M filtros de sintese podem ser representados por:

M—-2 _
R = T F ().
=0
M—k—2

Fu(z) = FLM=1=k) 2007170 H FOJ (z2j) ,parak =12 ... M — 1. (79)

J=0

Podemos também representar o fator de decimacgao para esta representacao equivalente

da seguinte maneira:
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FDy = 2M71,

FD, = 2M_k, (80)

sendo 1 < k < M — 1 e FDy equivale ao fator de decimagao resultante para a k-ésima
sub-banda para esta estrutura equivalente.

A resposta em frequéncia dos filtros G (2), que é similar a resposta dos filtros Fi(z),
nesta estrutura nao uniforme em arvore é apresentada na Figura 29 [19] e [20]. Cada nivel
incrementado nesta estrutura resulta em reduzir a metade a largura da banda de passagem
do subfiltro de menor indice, ou seja, Go(z) e Fy(z). Por este motivo, esta estrutura também
é conhecida na literatura como um banco de filtros nao uniforme com decomposicao de

frequéncias em oitavas.

A

G,eF, G,eF, G,eF, G,eF,

>

0 YA A 1 1 o/ (rad)

Figura 29 - Resposta em frequéncia dos filtros Gi(z) em estrutura nao uniforme em arvore
para M = 4. Extraida de [19].

As Figuras 27 e 28 também contemplam os atrasos A, que sao essenciais para com-
pensar a diferenca de comprimento dos filtros dos bancos de andlise e sintese, consequéncia
da estrutura nao uniforme, bem como a influéncia dos decimadores e expansores nas sub-
bandas. Em vista disso, faz-se necessario estimar os comprimentos dos filtros em todas as
sub-bandas, destarte seja N¢, o comprimento do filtro G, que possui o0 mesmo comprimento

do filtro F}, na k-ésima sub-banda na representagao equivalente, temos que:

M-—2
Ng, = 2 Neo,
j=0
M—k—2
Ng, = 2 Neog + 2M* "INy, (81)
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0,7 1,5 ~ . ; ; .
em que Nz’ e N5’ sdao os comprimentos dos filtros G%/(2) e G'7(z) respectivamente no

j-ésimo nivel. E assim, podemos expressar os atrasos Ay por:

Ak = NGO — NGk‘ (82)

Vale lembrar que para duas sub-bandas, ou seja, para M = 2, a estrutura nao uniforme
equivale a estrutura uniforme, isso porque necessitamos apenas de um nivel para obter tal
resultado, por conseguinte, resulta em empregar apenas um banco uniforme para M = 2, que
conforme mencionado anteriormente, possuem filtros de mesmo tamanho. Por este motivo, os

resultados (apresentados no Capitulo 5) obtidos para M = 2 sao iguais nestas duas estruturas.

4.5 Bancos de Filtros Modulados por Cosseno

Almejando a reconstrucao perfeita (PR, do inglés Perfect Reconstruction) do sinal,
que é um grande desafio no sistema multitaxa e alvo de diversos trabalhos na literatura,
optamos em construir os bancos de filtros de anédlise e de sintese, empregando um banco de
filtros de modulagao por cosseno (CMFB, do inglés Cosine Modulated Filter Bank).

O emprego de um CMFB neste trabalho tanto para todos os M filtros do banco de
analise quanto para os M filtros do banco de sintese, deve-se a sua eficiéncia tanto para o
projeto quanto para a implementagao [61], e visa explorar algumas vantagens deste tipo de

implementacgao. Entre elas podemos citar:

Cada filtro do banco de andlise possui o mesmo comprimento do correspondente filtro

do banco de sintese [62];

A técnica para a estrutura multitaxa pode ser empregada para um numero arbitrario

M de sub-bandas [62];

O custo computacional necessario para construir tanto de um banco de anélise quanto

de um banco de sintese é igual ao custo computacional de um unico filtro e de uma

DCT;

e O numero de parametros a serem otimizados, durante a etapa de projeto, é muito

pequena, visto que apenas o filtro protétipo precisa ser otimizado;

Um CMFB possibilita que os filtros dos banco de anélise e sintese tenham coeficientes

reais, caso o filtro protétipo tenha coeficientes reais.
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O filtro protétipo utilizado neste trabalho na construcao dos bancos de filtros é um
filtro FIR, cuja resposta de frequéncia, conforme observado na Figura 30, é simétrica em
relacao a w = 0 e possui coeficientes reais. Além disso, o filtro protétipo projetado segundo

[20] e [63] tem por objetivo realizar a reconstrugao perfeita do sinal.

1 P

-t/2M 0 /2M @

Figura 30 - Resposta em frequéncia do filtro protétipo. Extraida de [19].

Em geral, considera-se IV, o comprimento do filtro protétipo que costuma ser escolhido
sendo um multiplo par do nimero de sub-bandas, ou seja, N, = 2K,M, sendo K, um nimero
inteiro (que para este trabalho escolhemos K, = 8, logo N, = 16M) e p(n) denota a resposta
ao impulso do filtro protétipo. Destarte os M filtros dos bancos de anélise e sintese podem

ser obtidos da seguinte maneira:

g(n) = 2p(n)cos {%(k +0,5) (n _ %) + ek} |

fu(n) = 2p(n)cos {%(k’ +0,5) (n _ %) _ ek] , (83)

sendo Q =N, —1lebp=(r/4)(—1)* prra0<k<M-1e0<n<N,—1.

4.6 Implementacao de BSS em sub-bandas

Face ao exposto, podemos aplicar a técnica de BSS escolhida (ver Capitulo 2) em
cada sub-banda, de forma independente, a partir da implementacao dos sistemas multitaxas
supracitados (tanto a estrutura uniforme quanto a nao uniforme). Com o intuito de realizar
a BSS em sub-bandas, apresentamos na Figura 31, um modelo completo® de separacao cega
de fontes em sub-bandas para a configuracao de um sistema TITO, considerando um CMFB

de M canais.

8Por simplicidade os atrasos existentes nas estruturas ndo uniformes nao foram contemplados neste modelo.
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Figura 31 - Tlustragao de BSS em sub-bandas para um sistema TITO. Adaptada de [19].

Na aludida figura temos que o sinal de mistura x,(n) é decomposto pelos filtros de
andlise G(z) originando M sub-bandas, que sao devidamente decimadas pelo respectivo

F Dy, e em seguida, cada sinal x’;(n) resultante, é aplicado isoladamente a um conjunto de

k

pq(m). Nesta etapa ocorre o processamento do sinal pertinente a BSS e

filtros de separagao w
ao término deste processamento os sinais em cada sub-banda sao expandidos pelo fator F D;,
pertinente a sub-banda e posteriormente recombinados pelos filtros de sintese Fy(n) para
restaurar os sinais de saida em banda cheia (estimativa das fontes).

Por simplicidade expomos na Figura 32 [15], uma generalizagao para o modelo de BSS
em sub-bandas para a k-ésima sub-banda.

Visto que a BSS ocorre independentemente em cada sub-banda, podemos entao ade-

quar para a k-ésima sub-banda a Equacao (51), responsével pela atualizacao dos filtros no

algoritmo de BSS escolhido no Capitulo 2 para uma implementacao offline, da seguinte ma-
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neira:

Wh=Wt | — [Wk <R§,y(z') - bdiangyy(i)) bdiag*lR’fyy(z’)] L (84)

em que o sobrescrito (.)¥ denota a sub-banda na qual serd aplicada o processamento de BSS

descrito no Capitulo 2, visto que a separacgao cega de fontes é realizada isoladamente em cada

sub-banda.

X () ; | Y N V()

Sinais de y M) Sinais de

Sinais
observados saida de . saida em
em banda cheia k-ésima banda Y., (n)  banda cheia

X,(n) Va(n)

AFD[—> T
X zk(m) y J(m)

" S

Figura 32 - Tlustragdo para o k-ésimo canal da configuragao linear TITO para BSS em

sub-bandas. Extraida de [15].
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5 COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL E RESULTADOS
EXPERIMENTAIS

5.1 Introdugao

Neste capitulo apresentaremos a deducao da complexidade computacional para o algo-
ritmo de separagao cega escolhido (ver Capitulo 2), descreveremos os experimentos realizados
e apresentaremos os resultados obtidos, tanto para a implementacao em banda cheia quanto

em sub-banda.

5.2 Complexidade computacional

Nesta segao investigaremos a complexidade computacional dos algoritmos contempla-
dos nesta proposta, nao somente por blocos, mas também, por iteracao. A complexidade
computacional por iteragao é fundamental para expor a importancia do detector de voz no
algoritmo de separagao, uma vez que o emprego do mesmo possibilita desativar o algoritmo
de separacao caso nao haja a presenca de voz no bloco em anélise, proporcionando uma
reducao do niimero de blocos efetivamente utilizados a cada iteracao, que por sua vez resulta
em reducao da complexidade computacional, visto que o custo referente a um bloco com
auséncia de fala nao é mais computado. E importante mencionar que a complexidade com-
putacional envolvida para estimar o custo tanto do algoritmo do detector de voz empregado
nos experimentos, o ALED, quanto dos bancos de filtros responsaveis por dividir e recons-
truir os sinais em sub-bandas, foram desprezados, visto que essas etapas ocorrem, quando
necessarias, apenas uma unica vez para todas as iteragoes.

Podemos inicialmente, estimar o nimero de multiplicagoes reais por bloco do sinal
de entrada, necessédrias para atualizar os coeficientes dos filtros FIR de separacao, para a
estrutura em banda cheia (NM PBp¢), considerando um sistema linear MIMO para o caso

determinado, ou seja, P = () (Numero de misturas iguais ao nimero de fontes) por:

2
NMPBpc = PPNSD + PN + (P? — P) DN + P? [(S ;S) +S] (85)

A primeira parcela representa o custo para gerar todos os blocos atrasados no tempo
de todas as saidas (Equacao (24)), considerando que a matriz W, (Equacdo (27)) possui

apenas S elementos diferentes de zero por coluna. O segundo e terceiro termo correspondem
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respectivamente ao custo necessario para se obter as submatrizes quyq(m) o Rypyq(m)
da matriz de correlagao, Ryy(m) (Equagao (35)) empregadas no célculo do gradiente, con-
siderando que apenas os S primeiros coeficientes da primeira coluna da matriz de adaptacao
sao atualizados. Por fim a quarta parcela faz mencao ao custo da adaptacao contemplando
apenas a atualizacdo das S primeiras linhas da primeira coluna da matriz W,, (Equacao
27).

Cumpre notar que consideramos em todas as expressoes supracitadas, o fator de nor-
malizacao simplificado (Equagao (47)), D = S e N = 2S. Desta forma, podemos expressar

o NM PBpg¢ para a estrutura em banda cheia por:

2
NMPBpc = % (45 + 5524+ 35) —2P (S* - 9). (86)

E possivel ainda simplificar a Equagao (86) considerando que o comprimento dos filtros

de separagao seja elevado, ou seja, (S > 1), e assim, obtemos:

NMPBpe ~ 2P%S3. (87)

Os célculos efetuados para a complexidade computacional em banda cheia sao os
mesmos realizados em cada sub-banda, exceto pelo fato que em sub-bandas existe também o
fator de decimagao (F'D). Assim, podemos generalizar a Equagao (87) para M bandas, cada

uma efetuando o processamento com o seu respectivo F' Dy, por:

P2 (= (453 4552 4 35}, 52— 5,
NMPB_7Z< 7D, )—2132( D, ) (88)

k=0
em que o indice k, representa a k-ésima sub-banda, em que consideramos Dy = Sy e Ny = 2.5;.
A Equacao (88) possibilita estimar a complexidade computacional por bloco para
o algoritmo de separagdo contemplado neste trabalho, tanto para banda cheia (M = 1 e
FD = 1), quanto em sub-banda.
A partir da Equacao (88) podemos mensurar a complexidade computacional para o
numero de multiplicagdes por iteracao (N M PI) tanto em banda cheia, quanto em sub-banda

por:

3 2
NMPI = — Zbk<45 55 +35k>—2PZb’“( - > (89)
k

k

em que b* indica o ntimero de blocos empregados no algoritmo de separacdo por iteracao

em cada sub-banda. Cabe ressaltar que sem o emprego do detector de voz, todas as sub-
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bandas possuem o mesmo nimero de blocos, todavia utilizando o detector de voz é possivel
reduzir o numero de blocos em cada sub-banda independentemente, desde que o detector nao
reconhega a presenca de fala em algum bloco.

A complexidade computacional apresentada na Equacao (89) pode ser reduzida con-
siderando uma implementacao eficiente, ou seja, utilizando-se FFTs (do inglés Fast Fourier
Transform). Tal implementagao é possivel, devido ao fato de empregarmos estruturas ma-
triciais conhecidas como Toeplitz (Equacao (23)) e Sylvester (Equacao (29)) na dedugao dos
sinais de saida e na atualizacao dos filtros de separacao, que por sua vez, nos permite in-
terpretar os produtos matriciais envolvidos nos calculos, como convolugoes lineares, e assim,

podemos expressar por:

M-1 M-1
Sk (13 75 + 6log Sk) Sk (1 + log Sk)
NMPI;p = P? bk ’ 2 — 2P bF 2 90
Pty (T > ) B

em que NM PI;g corresponde ao nimero de multiplicagoes por iteracao na implementacao

eficiente tanto em banda cheia, quanto em sub-banda.

5.3 Resultados experimentais

5.3.1 Consideracoes iniciais

Todos os experimentos foram realizados empregando sinais de fala com 10 segundos
de duracao e frequéncia de amostragem de 16 kHz. Além disso, todos os algoritmos foram
executados em um processador Intel Core i5 2,27GHz.

Simulagoes computacionais comparam o desempenho do algoritmo de BSS offline im-
plementado no dominio do tempo e adaptado para realizar a separacao utilizando ou nao
detectores de voz, tanto em banda cheia (M = 1 e FID = 1) quanto em sub-bandas. Ado-
tamos em todos os casos, os valores médios das estimativas das métricas SIR, SAR e SDR,
definidas na Secao 1.9, para avaliar o desempenho do algoritmo. Destarte, para a configuracao

TITO, podemos expressar as aludidas métricas em decibéis (dB) por:

I I
SIR = 10log, (W) : (91)
A A
SAR = 10log, (S Rl‘;s R2) , (92)
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(93)

SDR = 10log, <SDR1 ; SDR?) .

Diversos sinais de voz foram empregados neste trabalho, com o intuito de ajustar,
tanto os parametros do algoritmo de BSS, quanto dos detectores, todavia, por simplicidade,
escolhemos quatro sinais de voz, para apresentar os resultados obtidos neste trabalho. Face

ao exposto, os sinais escolhidos foram divididos em dois grupos, denominados:

e Mistura 1: Composto por duas vozes femininas (em inglés) desprovidas de intervalos

de siléncio;

e Mistura 2: Composto por duas vozes femininas (em inglés) com a presenga de inter-

valos de siléncio.

A sala acustica virtual de dimensodes 4,45m x 3,55m x 2,5m, apresentada na Figura
33, proposta em [64], foi empregada para obter de forma sintética as misturas utilizadas na
maioria dos experimentos realizados, nos quais adotamos a configuragao TITO (P = Q = 2),
considerando os dois microfones/sensores espagados de 5cm e que as fontes sonoras foram
posicionadas a 1m de distancia do ponto médio entre os sensores, em duas direcoes diferentes:

—45° e 45°.

445m
2,00 m ;
alturadasala:25m altura das fontes : 1,6 m
; W
1 s
‘ & !
E : \I.B
a T ¢ <45
(+p]

_S5cm

»
7
1,50 m

altura do par dé microfones : 1,4 m

Figura 33 - Sala acustica virtual. Extraida de [64].

Destarte a aquisicao das misturas ocorreu via convolugao dos sinais de fala escolhidos

com as respostas impulsivas sintéticas obtidas para a sala actstica virtual propostas em [64]
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e [65], para diferentes tempos de reverbera¢ao do ambiente (Tg), truncando-se o resultado
obtido (sinal misturado) para o tamanho desejado (igual ao sinal original).

As aludidas misturas obtidas para Tgy =25ms sao apresentadas na Figura 34, na
qual é possivel verificar que a Mistura 1 é desprovida de trechos de siléncio e a Mistura 2
apresenta intervalos de siléncio. Por questoes de similaridade com a Figura 34, as misturas

para Tgo =100ms foram omitidas neste trabalho.

I:II:|5 T T T T T T T
ab]
=
=
=
=
=L
_DDE 1 | 1 1 1 1 1
0 2 4 B B 10 12 14 16
@ « 10°
DD5 T T T T T T T
k]
=
=
= 1]
E
=1
_|:||:|5 1 | 1 1 1 1 1
0 2 4 B g 10 12 14 16
Mimers de Amostras w10
(b)

Figura 34 - Mistura obtidas para Tso =25ms: (a) Mistura 1 e (b) Mistura 2.

Em todas as simulagoes do algoritmo de separagao cega utilizamos 500 iteragoes. O
valor inicial do fator de aprendizado adaptativo apresentado na Secao 2.4.4 em todos os
casos foi F(0) = 0,001, para todas as sub-bandas. Os filtros de separacao W’;q foram sempre
inicializados conforme exposto na Segao 2.4.5 e proposto em [14]. Conforme mencionado na
complexidade computacional, adotamos o nimero de intervalos de tempo empregados nas
estimativas de correlacao Dy = S; e o tamanho dos blocos das saidas utilizados para estas
estimativas N, = 2Dy.

Para as implementagoes em sub-bandas foram utilizados bancos de filtros modulados
por cosseno com M = 2, 4 e 8 bandas, implementados através de filtros protétipos PR
com N, = 16M, conforme explicitado na Segao 4.5, na qual investigamos o desempenho e a
complexidade computacional do algoritmo de separagao cega, contemplando tanto a estrutura

uniforme (experimento 1) quanto a estrutura nao uniforme (experimento 2).
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Em todos os experimentos expomos os resultados do desempenho do algoritmo de BSS
escolhido e do custo computacional, tanto sem o emprego do detector de voz (SD), quanto com
o uso do detector (CD), que neste trabalho, conjugando eficiéncia e desempenho, escolhemos
o ALED, detalhado na Secao 3.2. As respostas do ALED (detector de voz empregado nesta
proposta) para as misturas utilizadas, sao ilustradas na Figura 17 (Mistura 1) e na Figura

18 (Mistura 2).

5.3.2  Experimento 1

Neste experimento comparamos o desempenho e a complexidade computacional da
separacao cega de sinais para as misturas obtidas, conforme explicado na Secao 5.3.1, tanto
em banda cheia quanto em sub-banda, empregando a estrutura uniforme apresentada na
Secao 4.3, cuja configuracao é ilustrada na Figura 25. Contemplamos diferentes condigoes de
reverberagao (Ts9 =25ms e Tgo =100ms) e também diferentes comprimentos de filtros FIR
do sistema de separacdo, (Sx = 256/F Dy, e 768/ F Dy,).

O fato dos filtros de separagao serem atualizados de forma independente em cada sub-
banda possibilita trabalharmos com F'Dj, diferentes em bandas distintas, reduzindo assim, o
aliasing causado pela atenuacao finita dos filtros de analise e sintese. Assim, almejando um
compromisso entre desempenho e complexidade computacional, simulamos versoes mescladas
para M = 2 (M2), onde a primeira banda (By) é implementada com FDy = 1 e a segunda
banda (By) com FDy; = 2; para M = 4 (M4), sendo a primeira banda (By) e a quarta banda
(B3) implementadas com F'Dy.3 = 2, e a segunda e terceira banda, respectivamente as bandas,
By e By, realizadas com F'Dj.y = 1; e para M = 8 (M8), nas quais a quarta banda (B3) e a
quinta banda (B4) adotam F'Ds.q = 1 ¢ as demais bandas empregam F Dy 1 25 6e7 = 2.

Apresentamos nas Tabelas 7 e 8 os resultados médios finais das métricas SIR, SAR
e SDR (em dB), para diferentes tempos de reverberagao e de comprimentos de filtros de
separagao (Sk) tanto em banda cheia quanto em sub-banda. Nas aludidas tabelas também
constam os resultados sem o uso de detector (SD) e com o emprego de detector (CD).

Observando as Tabelas 7 e 8, verifica-se que a elevagao dos F'Dj promove queda nas
métricas das estruturas em sub-bandas em relacdo aos casos sem decimacao (F Dy = 1),
mas mantendo ainda um desempenho superior aos resultados em banda cheia. Uma opcao
interessante consiste em usar diferentes D, nas diferentes sub-bandas, de modo a prover
um bom compromisso entre complexidade e desempenho. Tal sugestao ¢é investigada nesta

proposta, na qual denotamos por casos mesclados, os algoritmos que que realizam a separacao
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Tabela 7 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores de
FD e para Sy = 256/ F Dy, e 768/ F Dy, para a Mistura 1.

P SIR SAR SDR
SD | D | SD | CD | SD | CD
25ms | 256 | 20,00 | 20,00 | 74,60 | 74,60 | 20,00 | 20,00
Y 100ms | 768 | 18,30 | 18,30 | 20,97 | 20,97 | 16,40 | 16,40
25ms | 256 | 23,30 | 23,80 | 70,72 | 70,72 | 23,80 | 23,80
2 100ms | 768 | 20,12 | 20,12 | 20,79 | 20,79 | 17,40 | 17,40
25ms | 256 | 21,46 | 21,46 | 34,96 | 34,96 | 20,01 | 20,01
2|2 100ms | 768 | 18,34 | 18,34 | 20,31 | 20,31 | 16,16 | 16,16
25ms | 256 | 22,12 | 22,12 | 24,85 | 24,85 | 19,33 | 19,33
2| M 100ms | 768 | 18,97 | 18,97 | 18,29 | 18,29 | 15,44 | 15,44
25ms | 256 | 28,33 | 28,33 | 73,87 | 73,87 | 28,33 | 28,33
T 1]00ms | 768 | 22,37 | 22,37 | 20,53 | 20,53 | 18,31 | 18,31
25ms | 256 | 24,59 | 24,59 | 31,38 | 31,38 | 23,70 | 23,70
2 100ms | 768 | 20,17 | 20,17 | 20,47 | 20,47 | 17,28 | 17,28
25ms | 256 | 26,73 | 26,73 | 72,78 | 72,78 | 26,73 | 26,73
s 100ms | 768 | 21,92 | 21,92 | 20,61 | 20,61 | 18,15 | 18,15
25ms | 256 | 33,07 | 33,07 | 74,92 | 74,92 | 33,07 | 33,07
o 100ms | 768 | 23,70 | 23,70 | 21,21 | 21,21 | 19,26 | 19,26
25ms | 256 | 28,68 | 28,68 | 35,23 | 35,23 | 27,56 | 27,56
o2 100ms | 768 | 21,31 | 21,31 | 21,28 | 21,28 | 18,21 | 18,21
25ms | 256 | 19,44 | 19,44 | 27,37 | 27,37 | 18,60 | 18,60
o 100ms | 768 | 16,43 | 16,43 | 19,80 | 19,80 | 14,72 | 14,72
25ms | 256 | 31,58 | 31,58 | 74,47 | 74,49 | 31,58 | 31,58
M 100ms | 768 | 23,35 | 23,35 | 21,30 | 21,30 | 19,18 | 19,18




80

Tabela 8 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores de
FD e para Sy = 256/ F Dy, e 768/ F Dy, para a Mistura 2.

M| rp| 7, g SIR SAR SDR
SOD | CD | SD | CD | SD | CD
25ms | 256 | 19,16 | 19,06 | 45,41 | 45,42 | 19,14 | 19,05
B 100ms | 768 | 16,95 | 16,95 | 21,38 | 21,38 | 15,57 | 15,57
25ms | 256 | 25,98 | 25,99 | 51,24 | 50,89 | 25,87 | 25,87
2 100ms | 768 | 19,92 | 20,23 | 21,12 | 21,01 | 17,38 | 17,43
25ms | 256 | 22,22 | 22,23 | 31,62 | 31,62 | 21,69 | 21,69
2|7 100ms | 768 | 18,32 | 18,33 | 20,72 | 20,72 | 16,29 | 16,29
25ms | 256 | 23,18 | 23,18 | 24,95 | 24,95 | 20,69 | 20,68
2| M2 100ms | 768 | 18,88 | 18,89 | 19,40 | 19,39 | 16,04 | 16,04
25ms | 256 | 20,26 | 29,27 | 53,40 | 53,41 | 29,05 | 29,05
1 100ms | 768 | 22,90 | 23,64 | 20,45 | 20,32 | 18,21 | 18,18
25ms | 256 | 24,81 | 24,83 | 33,60 | 33,53 | 24,10 | 24,11
2 100ms | 768 | 20,09 | 20,46 | 20,33 | 20,29 | 17,05 | 17,17
25ms | 256 | 28,57 | 28,59 | 53,28 | 53,35 | 28,39 | 28,40
B 100ms | 768 | 22,50 | 23,16 | 20,27 | 20,12 | 17,99 | 17,97
25ms | 256 | 32,67 | 32,67 | 55,47 | 55,44 | 32,10 | 32,08
o1 100ms | 768 | 24,88 | 25,58 | 21,24 | 21,15 | 19,07 | 18,97
25ms | 256 | 27,15 | 27,18 | 36,36 | 36,32 | 26,37 | 26,37
o1 7 100ms | 768 | 22,29 | 22,71 | 21,07 | 21,07 | 18,16 | 18,19
25ms | 256 | 14,87 | 14,87 | 24,11 | 24,10 | 14,35 | 14,35
o4 100ms | 768 | 12,48 | 12,48 | 18,54 | 18,55 | 11,47 | 11,47
25ms | 256 | 31,57 | 31,59 | 55,44 | 55,42 | 31,17 | 31,18
5 Me 100ms | 768 | 24,61 | 24,99 | 21,15 | 21,09 | 18,94 | 18,88

A Figura 35 apresenta a evolugao da SIR média para M = 1,2 e 4, FDy, = [M/2]
para tempo de reverberacao de 25ms e Sy = 256/F Dy para as misturas sem trechos de
siléncio (Mistura 1) e com trechos de siléncio (Mistura 2), sem uso do detector (SD) e com

uso detector (CD).
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Figura 35 - Evolucao da SIR média para M = 1,2 e 4, FD;, = [M/2] para Tgy = 25ms e
Sy = 256/ F Dy, SD em azul e CD em vermelho : (a) Mistura 1 e (b) Mistura 2.

A Figura 36 contempla a evolugao da SIR média para M = 1,2 e 4, F'D}, = [M/2]
para tempo de reverberacao de 100ms e Sy = 768/ F D), para as Misturas 1 e 2, sem emprego

do detector (SD) e com uso detector (CD).
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Figura 36 - Evolugdo da SIR média para M = 1,2 e 4, FD;, = [M/2] para Tgo = 100ms e
Sy = 768/ F Dy, SD em azul e CD em vermelho : (a) Mistura 1 e (b) Mistura 2.
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Os resultados apresentados nas Figuras 35 e 36 neste experimento indicam que siste-
mas em sub-bandas em estrutura uniforme apresentam desempenho significantemente supe-
rior a estrutura em banda cheia. Aumentando-se os F'D; na implementacao em sub-bandas,
a BSS ¢ realizada em taxas de amostragem menores que a taxa em banda cheia, reduzindo
a complexidade computacional envolvida (ver Equacao (89)), nao obstante aumentando o
aliasing entre os canais.

O numero de blocos utilizados pelo algoritmo de separacao a cada iteragao neste

experimento é apresentado nas Tabelas 9 (para a Mistura 1) e 10 (para a Mistura 2).

Tabela 9 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separacao, para diferentes valores
de M e F'D para a Mistura 1.

v | D Too g Sem Detector Com Detector
By By
1 1 25ms | 256 621 620
100ms | 768 204 204
Sem Detector Com Detector
M | FD To S Box B B,
9 1 25ms | 256 621 621 621
100ms | 768 204 204 204
9 9 25ms | 256 621 621 621
100ms | 768 204 204 204
9 | a9 2bms | 256 621 621 621
100ms | 768 204 204 204
Sem Detector Com Detector
MDY oo S B3 By By By Bs
4 1 2bms | 256 621 621 621 621 606
100ms | 768 204 204 204 204 201
4 5 2bms | 256 621 621 621 621 618
100ms | 768 204 204 204 204 204
4 | w4 25ms | 256 621 621 621 621 618
100ms | 768 204 204 204 204 204
Sem Detector Com Detector
MIED ] Tw | S5 g ser | Bo [ Bi [ Ba| Bs | Bi| By [ B | B
3 1 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 611 | 592
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 203 | 198
3 9 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 618 | 615
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204
3 4 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 620 | 621
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 199
3 | Mg 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 621 | 618 | 615
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204
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Tabela 10 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separagao, para diferentes valores
de M e F'D para a Mistura 2.

v | FD To g Sem Detector Com Detector
BO BO
1 1 25ms | 256 621 573
100ms | 768 204 204
Sem Detector Com Detector
M | FD To S Box By B,
9 1 25ms | 256 621 616 501
100ms | 768 204 204 172
9 9 25ms | 256 621 621 593
100ms | 768 204 204 199
9 | 19 2bms | 256 621 616 593
100ms | 768 204 204 199
Sem Detector Com Detector
M ED ) Teo o Boi2,3 By By B, Bs
4 1 2bms | 256 621 612 528 445 419
100ms | 768 204 204 180 155 146
4 5 2bms | 256 621 621 596 490 461
100ms | 768 204 204 198 168 161
4 | w4 25ms | 256 621 621 528 445 461
100ms | 768 204 204 180 155 161
Sem Detector Com Detector
MIED ] Tw | S5 g ser | Bo [ Bi [ Ba | Bs | Bi| By [ B | B
g 1 26ms | 256 621 615 | 610 | 505 | 491 | 489 | 480 | 470 | 467
100ms | 768 204 204 | 204 | 174 | 168 | 169 | 164 | 165 | 161
g 5 25ms | 256 621 621 | 621 | 550 | 573 | 589 | 559 | 568 | 549
100ms | 768 204 204 | 204 | 185 | 192 | 196 | 190 | 192 | 187
3 4 25ms | 256 621 621 | 620 | 606 | 621 | 621 | 621 | 618 | 621
100ms | 768 204 204 | 204 | 201 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204
3 | s 25ms | 256 621 621 | 621 | 550 | 491 | 489 | 559 | 568 | 549
100ms | 768 204 204 | 204 | 185 | 168 | 169 | 190 | 192 | 187

As Tabelas 11 e 12 mostram o niimero de multiplicagoes por iteracao tanto em imple-

mentagao normal (ver Equagao (89)) quanto na implementagao eficiente (ver Equagcao (90)),

para as simulacoes realizadas neste experimento tanto em banda cheia quanto em sub-banda,

nas quais podemos observar que o emprego do detector, em misturas com presenca de in-

tervalos de siléncio (Mistura 2), promove importante redugao do nimero de blocos utilizado

pelo algoritmo de separacao cega a cada iteracao, principalmente nas bandas de frequéncia

mais altas, acarretando reducao do custo computacional envolvido (na Tabela 12 enfatiza-

mos a reducgao percentual da complexidade computacional envolvida devido ao emprego do

detector de voz para alguns dos melhores casos contemplados nesta proposta). Observa-se

também, nas tabelas supracitadas, que a implementacao da estrutura em sub-banda resulta
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em elevacao da complexidade computacional em até M vezes, para os casos nao maximamente
decimados (M # FD), em relagdo a implementagao em banda cheia. Assim, almejando-se
nao somente reducao do custo computacional envolvido, mas também elevar o desempenho
obtido, as versoes mescladas, apresentam-se como soluges bastante atraentes (ver Tabelas 7

e 8).

Tabela 11 - Numero de multiplicagoes por iteragao em implementagao comum e em imple-
mentacao eficiente, para diferentes valores de M e F'D para a Mistura 1.

Sem Detector Com Detector
MIFD| T | 5 NMPI | NMPI;; | NMPI | NMPIg
| | 25ms [ 256 | 8,36 x 10M [ 3,35 x 107 | 8,35 x 10 | 3,35 x 107
100ms | 768 | 7,40 x 10™ | 3,80 x 107 | 7,40 x 10 | 3,80 x 107
o | q [ 25ms | 256 [ 1,67x 10 16,71 x 107 | 1,67 x 10 | 6,71 x 107
100ms | 768 [ 1,48 x 10™ | 7,60 x 107 | 1,48 x 10" | 7,60 x 107
5 | o [ 25ms | 256 | 8,36 x 10M [ 3,35 x 107 | 8,36 x 10 | 3,35 x 107
100ms | 768 | 7,40 x 10™ | 3,80 x 107 | 7,40 x 10 | 3,80 x 107
o | aro | 25ms | 256 | 8,88 x 10% | 4,11 x 107 | 8,88 x 100 | 4,11 x 107
100ms | 768 | 7,86 x 10™ | 4,67 x 107 | 7,86 x 10 | 4,67 x 107
4 | 1 | 25ms | 256 | 3,34 x 10 | 1,34 x 10% | 3,32 x 10" | 1,33 x 10®
100ms | 768 [ 2,96 x 10™ | 1,52 x 10% | 2,95 x 10" | 1,52 x 10°
4l 9 25ms | 256 | 1,67 x 10" | 6,71 x 10" | 1,67 x 10" | 6,70 x 107
100ms | 768 | 1,48 x 10 | 7,60 x 107 | 1,48 x 10" | 7,60 x 107
4 | Az | 25ms | 256 | 1,78 x 10M [ 8,23 x 107 | 1,78 x 10 | 8,22 x 107
100ms | 768 | 1,57 x 10 [ 9,35 x 107 | 1,57 x 102 | 9,35 x 107
g | 1 25ms | 256 | 6,69 x 10™ | 2,68 x 10® | 6,64 x 10" | 2,66 x 10°
100ms | 768 [ 5,92 x 10™ | 3,04 x 10% | 5,89 x 10 | 3,03 x 10°
g | 9 25ms | 256 | 3,34 x 10 [ 1,34 x 10% | 3,34 x 10" | 1,34 x 10®
100ms | 768 | 2,96 x 10 | 1,52 x 10% | 2,96 x 102 | 1,52 x 108
g | 4 25ms | 256 | 1,67 x 10" [ 6,71 x 107 | 1,67 x 10 | 6,71 x 107
100ms | 768 | 1,48 x 10 | 7,60 x 107 | 1,48 x 10" | 7,58 x 107
s | ars 25ms | 256 | 1,99 x 10 | 1,13 x 10% | 1,99 x 10 | 1,13 x 10®
100ms | 768 [ 1,76 x 10™ | 1,28 x 10% | 1,76 x 10™ | 1,28 x 10°

Mediante os resultados apresentados, constatou-se que o fato de elevar o Tsy do am-
biente, nao somente reduziu o ntmero de blocos desprovidos de fala, mas também, para
prover melhores resultados para o algoritmo de separacgao, foi necessario aumentar também
o comprimento do filtro de separagao (Sk).

Embora apresentemos apenas os resultados para S, = 256/F Dy e S, = 768/F Dy,
¢ importante mencionar que esses foram os melhores comprimentos dos filtros de separacao
encontrados, dentre os submetidos neste trabalho, que apresentaram resultados satisfatérios

para respectivamente Tgo =25ms e Ty =100ms.
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Tabela 12 - Numero de multiplicacoes por iteracao em implementacao comum e em imple-
mentacgao eficiente, para diferentes valores de M e F'D para a Mistura 2.

Sem Detector Com Detector
MIFD| Tw | 5 NMPI | NMPI;z | NMPI | NMPIg
) ) 25ms | 256 | 8,36 x 100 [ 3,35 x 107 | 7,71 x 10'° | 3,10 x 107
100ms | 768 | 7,40 x 10™ [ 3,80 x 107 | 7,15 x 10™ | 3,67 x 107
5 | 1 25ms | 256 | 1,67 x 10™ [ 6,71 x 107 | 1,50 x 10™ | 6,03 x 107
100ms | 768 | 1,48 x 10" | 7,60 x 107 | 1,36 x 10 | 7,01 x 107
o | o [ 25ms | 256 8,36 x 10 13,35 x 107 [ 8,17 x 10 [ 3,28 x 107
100ms | 768 | 7,40 x 10™ | 3,80 x 107 | 7,31 x 10 | 3,76 x 107
5 | a9 [ 25ms [ 256 ] 8,88 x 100 14,11 x 107 [ 8,79 x 10 [ 4,05 x 107
100ms | 768 | 7,86 x 10™ | 4,67 x 107 | 7,85 x 10" | 4,65 x 107
4|1 25ms | 256 | 3,34 x 10" [ 1,34 x 10% | 2,70 x 10' | 1,08 x 108
100ms | 768 | 2,96 x 10 | 1,52 x 10% | 2,48 x 10" | 1,28 x 10®
4| 9 25ms | 256 | 1,67 x 10 [ 6,71 x 107 | 1,46 x 10™ | 5,86 x 107
100ms | 768 | 1,48 x 10" | 7,60 x 107 | 1,33 x 10" | 6,81 x 107
4 | pq | 25ms [ 256 | 1,78 x 10 18,23 x 107 | 1,40 x 10™ [ 6,58 x 107
100ms | 768 | 1,57 x 10" [ 9,35 x 107 | 1,30 x 107 | 7,80 x 107
s | 1 25ms | 256 | 6,69 x 10T [ 2,68 x 10% [ 5,56 x 10™ [ 2,23 x 108
100ms | 768 [ 5,92 x 10" | 3,04 x 10% | 5,11 x 10" | 2,63 x 10®
s | 9 25ms | 256 | 3,34 x 10T [ 1,34 x 108 [ 3,12 x 10" [ 1,25 x 108
100ms | 768 [ 2,96 x 10" | 1,52 x 10% | 2,81 x 1072 | 1,44 x 10®
g | 4 [ 25ms | 256 1,67 x 10 [ 6,71 x 107 [ 1,67 x 10™ | 6,68 x 107
100ms | 768 | 1,48 x 10" | 7,60 x 107 | 1,48 x 102 | 7,59 x 107
s | ms 25ms | 256 | 1,99 x 10" [ 1,13 x 10% [ 1,61 x 10T [ 9,53 x 107
100ms | 768 [ 1,76 x 10" [ 1,28 x 10% [ 1,49 x 10" | 1,12 x 10®

5.3.3 Experimento 2

= 8%

= 21%

= 19%

Neste experimento comparamos o desempenho e a complexidade computacional da

separacao cega de sinais para as misturas obtidas conforme mencionamos na Sec¢ao 5.3.1 tanto

em banda cheia quanto em sub-banda, empregando a estrutura nao uniforme apresentada na

Secao 4.4, cuja configuracao é ilustrada na Figura 27. Contemplamos diferentes condigoes de

reverberagao (Tgo =25ms e Tgy =100ms) e diferentes comprimentos de filtros FIR do sistema

de separagao, (Sy = 256/F Dy, e 768/ F Dy,).

Analogamente a estrutura uniforme também contemplamos nesse experimento versoes

mescladas, todavia para a estrutura nao uniforme escolhemos para M = 3 (M 3) um F Dy, =

1 para as duas primeiras bandas, ou seja, By e By, e a terceira banda (Bs), implementamos

com um FDy = 2; para M = 4 (M4) a segunda banda (B;) adota FFD; = 2 as demais

empregam F'Dgo.3 = 1; e por fim, para M =5 (M5) a terceira banda (Bz) foi implementada
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FD, =1, a quarta banda, denotada (Bs), foi realizada com F'D3 = 4 e nas demais F'Dg 1.4 =
2, tal escolha, teve como fundamento os resultados experimentais obtidos, almejando sempre
reduzir a complexidade computacional do algoritmo, sem prejudicar consideravelmente o
desempenho do mesmo.

Apresentamos nas Tabelas 13 e 14 os resultados médios finais das métricas SIR, SAR
e SDR (em dB), para Tg) =25ms empregando Sy, = 256/ F Dy, e Ty =100ms adotando Sy =
768/ F Dy, tanto em banda cheia quanto em sub-banda adotando a estrutura nao uniforme,
para as Misturas 1 e 2. Nas tabelas supracitadas também constam os resultados sem o uso

de detector (SD) e com o emprego de detector (CD).

Tabela 13 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores

de F'D e para Sy, = 256/ F Dy, para a Mistura 1 em estrutura nao uniforme.

SIR SAR SDR FD
M | DIV
SD | ¢CD | SD | CD | SD | CD | By | By | By | By | Bs
1 |16,09|16,09 | 25,23 | 25,23 | 1548 | 1548 | 4 | 4 | 2 | — | —
2 125522552 |24,70 | 24,70 | 2147 [ 2147 | 2 [ 2 | 1 | — | —
’ 4 28,30 28,30 | 74,15 | 74,15 | 28,30 | 28,30 11— |-
M3 | 2742 | 2742 | 1824 | 1824 | 1755 | 1755 | 1 | 1 | 2 | — | —
1 | 11,55 | 11,55 | 20,00 | 20,00 | 10,74 | 10,74 | 8 | 8 | 4 | 2 | —
2 12253(2253(19,92 1992|1785 1785 | 4 | 4 | 2 | 1 | —
4| 4 |3170 31,70 | 68,59 | 68,59 | 31,70 31,70 | 2 | 2 | 1 | 1 | —
8 329332937507 7507132933203 1 [ 1| 1]1]|-—
M4 | 30,67 | 30,67 | 15,59 | 15,59 | 15,04 [ 1504 | 1 | 2 | 1 | 1 | —
1 | 577 | 5,77 | 1327|1327 | 4,88 | 4838 | 16 | 16| 8 | 4 | 2
2 | 576 | 5,76 | 14,53 | 14,53 | 5,08 | 508 | 8 | 8 | 4 | 2 | 1
4 | 2858|2858 | 58,24 | 58,24 [ 28,57 2857 | 4 | 4 | 2 | 1 | 1
’ 8 | 2685|2685 | 5897|5897 26842684 2 | 2| 1| 1]1
16 | 28,64 | 28,64 | 58,89 | 58,89 | 28,63 | 28,63 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1
M5 | 24,84 24,84 | 921 | 921 | 898 | 898 | 2 | 2 | 1 | 4 | 2
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Tabela 14 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores

de F'D e para Sy = 256/ F Dy, para a Mistura 2 em estrutura nao uniforme.

SIR SAR SDR FD
M | DIV
SD | ¢D | SD | CD | SD | CD | By | B: | B, | By | By
1 12,71 12,71 | 19,37 | 19,37 | 11,80 | 11,80 | 4 | 4 | 2 | — | —
2 | 26,06 2609|2595 2594|2278 2277 2 | 2| 1| - | —
’ 4 |2820|2826|51,27 (5090 (2800[2804| 1| 1|1 ]| —]—
M3 | 30,39 | 30,45 | 16,07 | 16,04 | 1580 | 15,78 | 1 | 1 | 2 | — | —
1 | 903|903 |1656|1656| 8,11 | 811 | 8 | 8 | 4 | 2 | —
2 | 18,36 | 18,34 | 16,35 | 16,35 | 14,12 | 14,12 | 4 | 4 | 2 | 1 | —
4| 4 29022909 51,06|50,71|2876[2880| 2 | 2| 1| 1]—
8 20,59 | 29,60 | 51,27 | 50,90 [ 2928 | 2934 | 1 | 1 | 1 |1 | —
M4 | 30,44 | 30,35 | 10,06 | 10,16 | 9,99 | 10,08 | 1 | 2 | 1 -
1 | 4,69 | 4,69 | 16,54 | 16,54 | 4,30 | 4,30 | 16 | 16 | 8 | 4 | 2
2 | 4,97 | 4,97 | 11,67 | 11,67 | 3,89 | 390 | 8 | 8 | 4 | 2 | 1
4 29,77 29,86 | 49,41 | 49,15 [ 29,45 [ 2951 | 4 | 4 | 2 | 1 | 1
; 8 |20,97 | 30,07 | 50,03 | 49,69 | 20,63 | 29,70 | 2 | 2 | 1 | 1 | 1
16 |30,02 | 30,12 | 49,95 | 49,57 | 29,68 | 29,73 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1
M5 | 2634|2634 368 | 3,68 | 364 | 364 | 2 | 2| 1| 4|2

Cabe ressaltar que na estrutura nao uniforme introduzimos um novo parametro, de-
notado por DIV, para indicar a taxa de reducao dos F' D em cada sub-banda em relacao a
configuracao em arvore maximamente decimada, a qual atribuimos DIV = 1. Para facilitar
a compreensao, expomos nas ultimas colunas das Tabelas 13 e 14 (e nas demais tabelas emba-
sadas na estrutura nao uniforme), os F'Dj, empregados em cada banda nos testes realizados).

Nas tabelas referente a estrutura nao uniforme, omitimos os casos para M = 2, devido
ao fato da estrutura nao uniforme para M = 2, corresponder a mesma configuragao para a
estrutura uniforme adotando M = 2 (ver Segao 4.4), e por conseguinte apresenta os mesmos
resultados, que podem ser observados nas tabelas supracitadas no experimento 1.

Contemplamos nas Tabelas 15 e 16 os resultados médios finais das métricas SIR, SAR
e SDR (em dB), para Ty =100ms e Sy = 768/F Dy, tanto em banda cheia quanto em sub-
banda adotando a estrutura nao uniforme, respectivamente para as Misturas 1 e 2 com e sem

o emprego de detector de voz.
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Tabela 15 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores

de F'D e para Sy = 768/ F Dy, para a Mistura 1 em estrutura nao uniforme.

SIR SAR SDR FD
M | DIV
SD | CD | SD | CD | SD | CD | By | By | By | By | By
1 | 14,50 | 14,50 | 18,58 | 18,58 | 13,02 | 13,02 | 4 | 4 | 2 | — | —
2 120,88 | 20,88 | 18,00 | 18,00 | 16,14 [ 16,14 | 2 | 2 | 1 | — | —
’ 4 222122212063 |2063|1831 (1831 1 | 1 |1 | —|~—
M3 | 22,80 | 22,89 | 15,00 | 15,00 | 14,23 | 1423 | 1 | 1 | 2 | — | —
1 |10,17 | 10,17 | 15,52 | 1552 | 8,92 | 892 | 8 | 8 | 4 | 2 | —
2 | 18,83 | 18,83 | 16,46 | 16,46 | 14,37 | 14,37 | 4 | 4 | 2 | 1 | —
4] 4 |2253[2253|21,35|21,35|1887 (1887 | 2 [ 2 | 1 | 1 | —
8 |2278(2278(21,28 21,28 /18931893 | 1 [ 1 |1 |1 | —
M4 | 2573 25,73 | 12,67 | 12,67 | 12,33 11233 | 1 | 2 | 1 -
1 | 494 | 494 | 13,29 | 1320 | 4,11 | 411 |16 | 16| 8 | 4 | 2
2 | 4,76 | 4,76 | 12,60 | 12,60 | 3,89 | 3,89 | 8 | 8 | 4 | 2 | 1
4 | 2157|2157 (23,13 /23,13 1891|1891 | 4 | 4 | 2 | 1 | 1
; 8 |21,82 2182|2313 2313|1911 19,11 2 | 2 | 1 |1 | 1
16 | 22,30 | 22,30 [ 22,99 (22,99 | 1943|1943 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1
M5 [ 23,03]2303| 7,18 | 7,18 | 697 | 697 | 2 | 2 | 1| 4| 2

Os resultados apresentados nas Tabelas 13, 14, 15 e 16 indicam que as versoes mes-
cladas para a estrutura nao uniforme (M3, M4 e M5) embora os resultados médios finais da
SIR sejam satisfatorios, as demais métricas provavelmente devido ao aliasing nao apresentam

bons resultados.
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Tabela 16 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores

de F'D e para Sy = 768/ F Dy, para a Mistura 2 em estrutura nao uniforme.

SIR SAR SDR FD
M | DIV
SD CD SD CD SD CD | By| By | By | By | By
1 112,14 | 12,14 | 16,69 | 16,68 | 10,77 | 10,77 | 4 | 4 | 2 | — | —
2 20,30 | 20,72 | 18,96 | 18,92 | 16,29 | 16,34 | 2 2 1| - -
Sy 21,64 | 2221 | 2053 | 20,73 | 17,73 [ 17,84 | 1 | 1 | 1 | — | —
M3 | 22,93 | 22,93 | 14,40 | 14,51 | 13,59 | 13,67 | 1 1 2 | — | =
1 | 821 | 821 | 14,20 | 14,19 | 7,00 | 7,00 | 8 | 8 | 4 | 2 | —
9 | 14,24 | 1421 | 14,63 | 14,62 | 11,28 | 11,27 | 4 | 4 | 2 —
41 4 2216|2287 | 21,49 | 21,47 |1826|1830| 2 | 2 | 1 _
8 22,30 | 23,05 | 21,69 | 21,65 | 18,38 | 18,42 | 1 1 1 1| —
M4 2600|2614 978 | 974 | 958 | 955 | 1 | 2 | 1 -
1 453 | 4,53 | 13,76 | 13,76 | 3,87 | 3,87 | 16 | 16 | 8 4 2
9 | 457 | 459 | 1051 1052 | 329 | 331 | 8 | 8 | 4 | 2| 1
4 122452318 21,32 21,29 | 1828 | 1832 | 4 | 4 | 2 1
° 8 22,55 | 23,31 | 21,41 | 21,38 | 18,32 | 18,36 | 2 2 1 1
16 | 22,53 | 23,30 | 21,35 | 21,37 | 18,28 | 18,34 | 1 1 1 1
M5 | 23,50 23,50 | 244 | 243 | 238 | 238 | 2 | 2 | 1 | 4 | 2
As Figuras 37 e 38 apresentam a evolucao da SIR média para para M = 1,3,4
e 5, DIV = [DIVmax/2] respectivamente para Tgy =25ms adotando Sy = 256/F Dy e

Teo =100ms utilizando Sy, = 768/F Dy, para as Misturas 1 e 2, sem uso do detector (SD) e

com uso detector (CD).
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Figura 37 - Evolu¢ao da SIR média para M = 1,3,4 e 5, DIV = [DIVimax/2]| para
Tso =2bms e Sy = 256/ F Dy, SD em azul e CD em vermelho : (a) Mistura 1 e (b) Mistura 2.
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Figura 38 - Evolu¢ao da SIR média para M = 1,3,4 e 5, DIV = [DIVimax/2| para
T6o =100ms e Sy, = 768/ F Dy, SD em azul e CD em vermelho : (a) Mistura 1 e (b) Mistura
2.

Apresentamos nas Tabelas 17 e 18 o nimero de blocos utilizados pelo algoritmo de
separacao a cada iteragao neste experimento para as Mistura 1 e 2 respectivamente para a

estrutura nao uniforme.
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Tabela 17 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separagao, para diferentes valores
de M e F'D para a Mistura 1.

Sem Detector Com Detector
M | DIV Tso S Bo1s By B, B,
1 25ms | 256 621 621 621 621
100ms | 768 204 204 204 204
9 25ms | 256 621 621 621 621
3 100ms | 768 204 204 204 204
4 25ms | 256 621 621 621 621
100ms | 768 204 204 204 204
M3 25ms | 256 621 621 621 621
100ms | 768 204 204 204 204

Sem Detector Com Detector
M| DIV Too S Bop1,2 By By | By | B3
1 25ms | 256 621 621 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 204 | 204 | 204
9 25ms | 256 621 621 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 204 | 204 | 204
4 4 25ms | 256 621 621 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 204 | 204 | 204
3 25ms | 256 621 621 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 204 | 204 | 204
M 25ms | 256 621 621 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 204 | 204 | 204

Sem Detector Com Detector
M| DIV} Teo S Bo,1,2 By | By | By | B3 | By
1 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204
9 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204
4 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621
5 100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204
8 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204
16 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204
M5 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 621
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 204

Analogamente a abordagem em estrutura uniforme, podemos observar através das
Figuras 37 e 38, que os sistemas em sub-bandas em estrutura nao uniforme também apresen-
tam desempenho significantemente superior a estrutura em banda cheia, exceto para valores
muito pequenos de DIV | conforme é possivel verificar nas Tabelas 13, 14, 15 e 16, uma vez
que o fato de ocorrer DIV = 1 implica em uma estrutura maximamente decimada, o que

por sua vez, resulta no aumento do aliasing entre os canais.
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Tabela 18 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separagao, para diferentes valores

de M e F'D para a Mistura 2.

Sem Detector Com Detector
M | DIV Teo S Bors By B, B,
1 25ms | 256 621 621 621 593
100ms | 768 204 204 204 199
9 25ms | 256 621 621 596 506
3 100ms | 768 204 204 198 172
4 25ms | 256 621 612 519 506
100ms | 768 204 202 180 172
M3 25ms | 256 621 612 519 593
100ms | 768 204 202 180 199

Sem Detector Com Detector
M | DIV Tso S Bo1s B, | B, | Bs
1 25ms | 256 621 621 621 | 621 | 593
100ms | 768 204 204 204 | 204 | 199
0 25ms | 256 621 621 621 | 596 | 506
100ms | 768 204 204 204 | 198 | 172
4 4 25ms | 256 621 621 621 | 519 | 506
100ms | 768 204 204 204 | 180 | 172
3 25ms | 256 621 621 610 | 519 | 506
100ms | 768 204 204 204 | 180 | 172
M 25ms | 256 621 621 621 | 519 | 506
100ms | 768 204 204 204 | 180 | 172

Sem Detector Com Detector
M| DIV} Teo S Bo,1,2 By | By | By | B3 | By
1 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 621 | 593
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 199
9 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 596 | 506
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 198 | 172
4 25ms | 256 621 621 | 621 | 621 | 519 | 506
5 100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 180 | 172
3 25ms | 256 621 621 | 614 | 610 | 519 | 506
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 180 | 172
16 25ms | 256 621 605 | 604 | 610 | 519 | 506
100ms | 768 204 203 | 200 | 204 | 180 | 172
M5 25ms | 256 621 621 | 614 | 610 | 621 | 593
100ms | 768 204 204 | 204 | 204 | 204 | 199

Apresentamos nas Tabelas 19 e 20 os resultados do nimero de multiplicagoes por

iteragao, tanto em implementagdo normal (Equagao (89)) quanto na implementacao efici-

ente (Equagao (90)), para as simulacoes apresentadas, indicando também que a etapa de

deteccao de voz, no caso de BSS em sub-bandas, promove importante reducao do niimero de

blocos utilizado pelo algoritmo de separacao a cada iteracao, principalmente nas bandas de

frequéncia mais altas (assim como ocorreu na estrutura uniforme), mediante a presenca de

trechos de siléncio nas misturas, resultando em reducao da complexidade computacional.

Os resultados para a estrutura nao uniforme também evidenciam que o emprego de



Tabela 19 - Tabela Complexidade Computacional para a Mistura 1 - S, = 256/F Dy, e

Sy, = 768/ F Dy.
Sem Detector Com Detector
M| DIV 5 NMPI | NMPIg NMPI [ NMPIg
5 | 1256 | 5,90 x 109 | 1,10 x 107 | 5,90 x 107 | 1,10 x 107
768 | 5,21 x 100 | 1,27 x 107 | 5,21 x 10™ | 1,27 x 107
5 o 256 ] 9,41 x 1010 [ 4,87 x 107 [ 9,41 x 1010 | 4,87 x 107
768 | 8,33 x 10 | 5,55 x 107 | 8,33 x 10'T | 5,55 x 107
5 4 256 | 2,51 x 10 | 1,01 x 108 | 2,51 x 10 | 1,01 x 10®
768 | 2,22 x 102 | 1,14 x 108 | 2,22 x 102 | 1,14 x 108
5 | azg 1256 [ 1,72 100 [ 7,47 x 107 [ 1,72 x 101 | 7,47 x 107
768 | 1,53 x 102 | 8,48 x 107 | 1,53 x 10™? | 8,48 x 107
A ) 256 | 5,61 x 10 | 1,00 x 107 | 5,61 x 10° | 1,00 x 107
768 | 4,96 x 10™ | 1,16 x 107 | 4,96 x 100 | 1,16 x 107
A o 256 [ 8,95 x 1070 [ 4,45 x 107 | 8,95 x 1010 [ 4,45 x 107
768 | 7,92 x 10™ | 5,07 x 107 | 7,92 x 10T | 5,07 x 107
o | 4 25617810 [ 8,23 %107 | 1,78 x 10" | 8,23 x 107
768 | 1,57 x 10™ [ 9,35 x 107 [ 1,57 x 10" | 9,35 x 107
A g | 256 [ 3,34x 10 [ 1,34 x 10% | 3,34 x 101 | 1,34 x 108
768 | 2,96 x 10™ | 1,52 x 10% | 2,96 x 10" | 1,52 x 103
o | aga [256] 2,56 x 10 | 1,08 x 108 | 2,56 x 10 | 1,08 x 10%
768 | 2,27 x 10" | 1,23 x 10% | 2,27 x 10" | 1,23 x 103
: ) 256 | 5,59 x 107 | 9,83 x 10% | 5,59 x 10° | 9,83 x 10°
768 | 4,94 x 100 | 1,14 x 107 | 4,94 x 10™ | 1,14 x 107
. o | 256 | 892x 1010 [ 4,36 x 107 | 8,92 x 10'9 | 4,36 x 107
768 | 7,90 x 10™ | 4,96 x 107 | 7,90 x 10T | 4,96 x 107
. A 256 | 1,73 x 101 | 7,81 x 107 [ 1,73 x 10T | 7,81 x 107
768 | 1,53 x 10" | 8,87 x 107 | 1,53 x 10™? | 8,87 x 107
. g 256 [ 2,61 x 10" [ 1,16 x 10% | 2,61 x 101 | 1,16 x 108
768 | 2,31 x 10" | 1,32 x 10% | 2,31 x 10" | 1,32 x 103
5| 1g 1256 ]4,18x 10M | 1,68 x 10% | 4,18 x 10" | 1,68 x 10°
768 | 3,70 x 10™ [ 1,90 x 10° | 3,70 x 10" | 1,90 x 10°
s | azs 256 19,96 x 101 | 5,80 x 107 | 9,96 x 101 | 5,80 x 10°
768 | 8,82 x 10™ [ 6,62 x 107 | 8,82 x 10™" | 6,62 x 107
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detectores de voz nao compromete o desempenho do algoritmo de BSS, mesmo em casos de
misturas sem trechos de siléncio, revelando-se importante, quando lidamos com misturas que
apresentam instantes de siléncio, nao somente pelo desempenho ligeiramente superior, mas
principalmente pela redugao da complexidade computacional quando empregamos estruturas
em sub-bandas. Na Tabela 20 enfatizamos a redugao percentual da complexidade compu-
tacional envolvida devido ao emprego do detector de voz para alguns dos melhores casos
contemplados neste trabalho.

Analisando-se os resultados obtidos nos experimentos 1 e 2, podemos observar que

visando a reducao da complexidade computacional, a estrutura uniforme, principalmente
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Tabela 20 - Tabela Complexidade Computacional para a Mistura 2 - S, = 256/F Dy, e

Sy, = 768/ F Dy.
Sem Detector Com Detector
M| DIV | S NMPI | NMPIg NMPI | NMPIg
5 | 1256 ] 5,90 x 10° [ 1,10 x 107 | 5,66 x 107 | 1,06 x 107
768 | 5,21 x 10™0 | 1,27 x 107 | 5,10 x 100 | 1,25 x 107
3 5 256 | 9,41 x 10" [ 4,87 x 107 | 7,84 x 100 | 4,22 x 107
768 | 8,33 x 10T | 5,55 x 107 | 7,15 x 10T | 4,92 x 107
5 4 256 ]2,51x 10T 11,01 x 103 [ 2,20 x 10 | 8,84 x 107
768 | 2,22 x 10" | 1,14 x 10® | 2,01 x 10" | 1,03 x 103
s | s 256 | 1,72 x 101 [ 7,47 x 107 | 1,57 x 10™ | 6,83 x 107
768 | 1,53 x 102 | 8,48 x 107 | 1,43 x 102 | 7,97 x 107
A ) 256 | 5,61 x 107 | 1,00 x 107 | 5,38 x 10° [ 9,70 x 10°
768 | 4,96 x 10" | 1,16 x 107 | 4,84 x 100 | 1,14 x 107
A o | 256 [ 38,95 x 100 [ 4,45 x 107 | 7,38 x 100 | 3,80 x 107
768 | 7,92 x 10T | 5,07 x 107 | 6,75 x 10T | 4,45 x 107
A 4 | 256 [ 1,78 x 10" [ 8,23 x 107 | 1,48 x 10™ | 7,05 x 107
768 | 1,57 x 102 [ 9,35 x 107 | 1,37 x 10" | 8,31 x 107
A g 256 | 3,34 x 10" [ 1,34 x 108 | 3,04 x 10 | 1,22 x 10°%
768 | 2,96 x 10" | 1,52 x 10% | 2,76 x 10™% | 1,42 x 103
4 | aga [256] 2,56 x 10T 11,08 x 103 [ 2,27 x 101 [ 9,65 x 107
768 | 2,27 x 10" | 1,23 x 10®% | 2,06 x 10" | 1,12 x 103
5 ) 256 | 5,59 x 107 [ 9,83 x 10° | 5,36 x 107 | 9,49 x 10°
768 | 4,94 x 10™0 | 1,14 x 107 | 4,83 x 10™0 [ 1,11 x 107
. o, | 256 38,92x 10 [ 4,36 x 107 | 7,35 x 100 | 3,71 x 107
768 | 7,90 x 10™ | 4,96 x 107 | 6,72 x 10™ | 4,34 x 107
. 4 256 | 1,73 x 10T [ 7,81 x 107 | 1,44 x 10™ | 6,64 x 107
768 | 1,53 x 10" | 8,87 x 107 | 1,33 x 102 | 7,83 x 107
. g 256 | 2,61 x 10T [ 1,16 x 108 | 2,31 x 10T [ 1,03 x 10%
768 | 2,31 x 10" | 1,32 x 10®% | 2,11 x 10" | 1,21 x 103
. 16 256 [ 4,18 x 10T 11,68 x 10% | 3,83 x 10T [ 1,54 x 108
768 | 3,70 x 10 | 1,90 x 108 | 3,48 x 10" | 1,79 x 10%
s | s 256 | 9,96 x 10™° | 5,80 x 107 | 9,79 x 100 | 5,70 x 107
768 | 8,82 x 10 | 6,62 x 107 | 8,81 x 10 | 6,60 x 107

= 1%

= 17%

= 11%

para misturas com presenca de trechos de siléncio ¢ mais atraente em relacao a estrutura

nao uniforme. Por outro lado, comparando-se os resultados para uma mesma quantidade

de bandas em ambas as estruturas, no caso M = 4 (visto que para M = 2 os resultados

sao iguais, ver Secao 4.4), verifica-se que em geral, sem o detector de voz, os casos que

contemplam M = 4 e FF'D = 1 na estrutura uniforme apresentam um desempenho inferior

aos casos que adotam M = 4 e DIV = 8 na estrutura nao uniforme embora apresentem

a mesma complexidade computacional (ver Tabelas 21 e 22, nas quais enfatizamos os casos
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supracitados, sendo que em azul contemplamos o ganho percentual da SIR e em vermelho

o acréscimo percentual na complexidade computacional). Uma conclusdo andloga também

é observada para os casos que implementam a versao mesclada, M = 4 e F'D = M4 na

estrutura uniforme e os casos que adotam M =4 e DIV = 4 na estrutura nao uniforme (ver

Tabelas 21 e 22).

Tabela 21 - Comparagao entre os Experimentos 1 e 2 para a Mistura 1 - S, = 256/F Dy, e

Sp = 768/ F Dy.

Banda Cheia

T6O

S

Sem Detector

SIR

NMPI

25ms

256

20,00

8,36 x 1010

100ms

768

18,30

7,40 x 10T

Estrut

ura U

niforme

25ms

256

28,33

3,34 x 101!

100ms

768

22,37

2,96 x 1012

25ms

256

26,73

1,78 x 1011

100ms

768

21,02

1,57 x 10™

Estrutura Nao

Uniforme

Sem Detector

M DIV Too S T Sm NMPI

A < 25ms | 256 | 32,93 | 3,34 x 10T
100ms | 768 | 22,78 | 2,96 x 10™

A A 25ms | 256 | 31,70 | 1,78 x 10™
100ms | 768 | 22,53 | 1,57 x 10"

= 34%
113%

= 59%
113%

Tabela 22 - Comparacao entre os Experimentos 1 e 2 para a Mistura 2 -

Si = 768/ F D,

Banda Cheia

T60

S

Sem Detector

SIR

NMPI

25ms

256

19,16

8,36 x 1010

100ms

768

16,95

7,40 x 10

Estrut

ura U

niforme

25ms

256

29,26

3,34 x 101

100ms

768

22,90

2,96 x 1012

25ms

256

28,57

1,78 x 101

100ms

768

922,50

1,57 x 1012

Estrutura Nao

Uniforme

Sem Detector

M|DIV| Ty | S | SIR NMPI
L | g | 25ms | 256 | 29,59 | 3,34 10"
100ms | 768 | 22,78 | 2,96 x 1012
L | 4 | 25ms | 256 29,02 | 1,78 x 10"
100ms | 768 | 22,53 | 1,57 x 1012

= 49%
113%

= 51%
113%

Sk = 256/FDj, e
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5.3.4 Experimento 3

O experimento a seguir almeja apresentar uma outra abordagem para reduzir a com-
plexidade computacional do algoritmo de separacao, sem comprometer significativamente o
desempenho do mesmo, para as misturas obtidas conforme supracitado na Secao 5.3.1. A
estratégia baseia-se em reduzir o comprimento dos filtros Sy nas versoes mescladas por um
fator de redugdo (F'Ry), propositalmente, reduzimos a metade os comprimento dos filtros Sy
que encontram-se sem decimacao (F'Dj = 1), nas versdes mescladas. Destarte para casos

mesclados o comprimento de filtro é reduzido de tal forma que:

SRed — Sk
k FD.FR)’

(94)
sendo F'Ry o Fator de Reducao na k-ésima sub-banda.

Por simplicidade apresentamos nas Tabelas 23 e 24 os resultados tanto para o desem-
penho, quanto os blocos empregados no algoritmo e a complexidade computacional, respec-

tivamente para as Misturas 1 e 2, apenas para o caso mesclado M4 em estrutura uniforme,

logo implica em FFD =[2 1 1 2] em comparagao com os resultados obtidos em banda cheia.

Tabela 23 - Tabela apresentando os resultados em banda cheia em comparacao com a es-
tratégia para reduzir a complexidade computacional para a Mistura 1 - Sy = 256 e 768.

Banda Cheia (M =1—FD =1)

ol g Sem Detector Com Detector
By By
256 621 620
768 204 204
1 SIR NMPI NMPI;g SIR NMPI NMPI;g

256 | 20,00 | 8,36 x 100 | 3,35 x 107 | 20,00 | 8,35 x 1070 | 3,35 x 107
768 | 18,30 | 7,40 x 10™" | 3,80 x 107 | 18,30 | 7,40 x 10 | 3,80 x 107

M=4—FD =211 2]— Fator de Reducao (FR) = [1 2 2 1]

Dl g Sem Detector Com Detector
By B, By Bs By B, By, | Bs
256 | 621 1246 1246 | 621 | 621 1246 1245 | 618
768 | 204 412 412 | 204 | 204 412 412 | 204
M4 SIR NMPI NMPI;g SIR NMPI NMPI;g
256 | 26,70 | 3,15 x 10 | 4,56 x 107 | 26,70 | 3,15 x 10'° [ 4,56 x 10" | = 33,5%
768 | 21,62 | 2,80 x 10 [ 5,27 x 107 | 21,62 | 2,80 x 10 | 5,27 x 107 62%

A Figura 39 apresenta a evolucao da SIR média para a implementacao em banda cheia
M =1 e para a versao mesclada em estrutura uniforme com F'D = M4, para Tgg =25ms e S,
reduzido (conforme apresentado na Equagao (94)) para as misturas sem trechos de siléncio

(Mistura 1) e com trechos de siléncio (Mistura 2), sem uso do detector (SD) e com uso
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Tabela 24 - Tabela apresentando os resultados em banda cheia em comparagao com a es-
tratégia para reduzir a complexidade computacional para a Mistura 2 - Sy = 256 e 768.

Banda Cheia (M =1—FD =1)
Sem Detector Com Detector
FD| S By By
256 621 573
768 204 204
1 SIR NMPI NMPI;g SIR NMPI NMPI;g
256 | 19,16 | 8,36 x 10 | 3,35 x 107 | 19,06 | 7,71 x 10" | 3,10 x 107
768 | 16,95 | 7,40 x 10 [ 3,80 x 107 | 16,95 | 7,15 x 10 | 3,67 x 107
M =4—-FD =211 2]— Fator de Reducao (FR) = [1 2 2 1]
FD | g Sem Detector Com Detector
By B, Bs Bs By B, Bs Bs
256 | 621 1246 1246 | 621 621 1052 881 | 461
768 | 204 412 412 | 204 204 353 301 | 161
M4 SIR NMPI NMPI;g SIR NMPI NMPI;g
256 | 28,46 | 3,15 x 10 | 4,56 x 107 | 28,48 | 2,54 x 107 | 3,69 x 107 | = 49%
768 | 21,67 | 2,80 x 10™ [ 5,27 x 107 | 21,99 | 2,31 x 10 | 4,36 x 107 67%

detector (CD), (devido as similaridades com a Figura 39, omitimos neste trabalho a evolugao

da SIR média para Tgy =768ms).
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SIR Meédio (dB)
&

M=4-FD =W |

1
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1 1 1 1
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a00
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2B

0r

SIR Médio (dB)

M=4-FD=M4 |

1 L 1 1
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250
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300
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MNimero de lteragées

®)

Figura 39 - Evolucao da SIR média para a implementacao em banda cheia e para a versao

mesclada em estrutura uniforme com FD = M4, para Tsy =25ms e Sj, reduzido, SD em azul

e CD em vermelho : (a) Mistura 1 e (b) Mistura 2.
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Cabe ressaltar que a reducao do comprimento dos filtros de separacao implica o au-
mento do nimero de blocos. Todavia, mesmo com uma quantidade maior de blocos, conse-
guimos obter a reducao do custo. Isso foi possivel uma vez que no célculo da complexidade
computacional o comprimento dos filtros de separagao apresenta um influéncia na complexi-
dade computacional muito mais significativa em relagdo ao nimero de blocos (ver Equagao
(89)) desde que a condi¢ao Sy > 1 seja satisfeita.

As Tabelas 23 e 24 em comparagao com os resultados obtidos na experiéncia 1, in-
dicam que é possivel obter uma complexidade computacional menor associado a um ganho
de desempenho consideravel, em relacao a implementacao em banda cheia através da imple-
mentacao em estrutura uniforme para as versoes mescladas via reducao dos comprimentos
dos filtros que nao apresentam decimacao (FD = 1). Destarte, podemos verificar neste
experimento para Sp = 256, empregando-se o detector de voz, que a Mistura 1 apresenta
simultaneamente um desempenho 33,5% superior da SIR e uma reducao de aproximada-
mente 62% da complexidade computacional, ou seja, do NMPI, em relacao a implementacao
em banda cheia (ver Tabela 23), enquanto os resultados para a Mistura 2, evidenciam um
aumento de aproximadamente 49% no desempenho da SIR e reducao de 67% da comple-
xidade computacional comparados aos resultados obtidos em banda cheia (ver Tabela 24).
Face ao exposto, enfatizamos nas Tabelas 23 e 24, os casos supracitados, sendo que em azul
contemplamos o ganho percentual da SIR e em verde a reducao percentual na complexidade
computacional. Cabe ressaltar que o ganho de desempenho e reducgao de custo computacional

também é observado para S, = 768 em ambas as misturas.

5.3.5 Experimento 4

As misturas empregadas neste experimento foram obtidas via convolucao dos sinais de
fala escolhidos na Secao 5.3.1, entretanto com as respostas impulsivas extraidas de um banco
de dados denotado por MARDY (Multichannel Acoustic Reverberation Database at York)
apresentado em [66]. As respostas impulsivas presentes neste banco de dados, representam a
sala acustica real, apresentada na Figura 40, considerando um conjunto de oito microfones
alinhados, formando um vetor (array), espagados entre si de 5cm, dentre os quais escolhemos
as respostas impulsivas referentes aos microfones localizados nas posi¢oes dois e sete deste
array, para duas fontes distantes de 1m, uma a esquerda e outra a direita, do eixo do aludido

array.
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Figura 40 - Sala actstica real. Extraida de [66].

A partir destas novas misturas, apresentadas na Figura 41, que denotamos por Mis-

turas 3 e 4, realizamos a implementacao tanto em banda cheia quanto em sub-bandas para

a estrutura uniforme investigada no primeiro experimento.
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Figura 41 - Mistura obtidas: (a) Mistura 3 e (b) Mistura 4.



100

Cabe ressaltar que as Mistura 3 e 4 empregam respectivamente os mesmos sinais de
voz que as Mistura 1 e 2, entretanto as Misturas 3 e 4 foram obtidas via emprego do banco
de dados MARDY.

Os testes com estas novas misturas sao importantes, uma vez que elas simulam um
ambiente real conforme proposto em [66], apresentando um tempo de reverberacao elevado
em relagao aos experimentos anteriores, e como consequéncia foi necessario, para prover bons
resultados, empregar Sy = 2048/ F Dj,.

Apresentamos nas Tabelas 25 e 26 os resultados médios finais das métricas SIR, SAR
e SDR (em dB), para S, = 2048/FDj tanto em banda cheia quanto em sub-banda em
estrutura uniforme, respectivamente para as Misturas 3 e 4, sem o uso de detector (SD) e

com o emprego de detector (CD).

Tabela 25 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores
de F'D e para Sy, = 2048/ F Dy, para a Mistura 3.

SIR SAR SDR
SD CD SD CD SD CD

M| FD| S

1 1 12048 | 19,29 | 19,29 | 10,34 | 10,34 | 9,67 | 9,67

2 | 1 |2048 21,36 | 21,36 | 10,35 | 10,35 | 9,82 | 9,82

2 2 2048 | 21,65 | 21,65 | 10,30 | 10,30 | 9,78 | 9,78

2 | M2 | 2048 | 21,20 | 21,20 | 10,24 | 10,24 | 9,70 | 9,70

1 | 2048 | 22,87 | 22,87 | 10,37 | 10,37 | 10,05 | 10,05

4
4 2 2048 | 23,07 | 23,07 | 10,33 | 10,33 | 10,01 | 10,01
4

M4 | 2048 | 23,27 | 23,27 | 10,34 | 10,34 | 10,03 | 10,03

8 1 ]2048 | 24,60 | 24,60 | 10,35 | 10,35 | 10,13 | 10,13

8 | 2 | 2048 | 24,37 | 24,37 | 10,32 | 10,32 | 10,08 | 10,08

8 4 12048 | 23,07 | 23,07 | 10,28 | 10,28 | 9,96 | 9,96

8 | M8 | 2048 | 24,54 | 24,54 | 10,32 | 10,32 | 10,09 | 10,09
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Tabela 26 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores
de F'D e para Sy = 2048/ F Dy, para a Mistura 4.

ul ol s SIR SAR SDR
SO | ¢D | SD | CD | SD | CD

1| 1 |2048 | 1559 | 15,56 | 18,17 | 18,49 | 13,64 | 13,72
2 | 1 | 2048 | 18,16 | 18,22 | 18,35 | 18,32 | 15,20 | 15,22
2 | 2 | 2048 | 16,92 | 16,92 | 18,01 | 18,01 | 14,36 | 14,36
2 | M2 | 2048 | 17,56 | 17,56 | 17,30 | 17,30 | 14,37 | 14,37
4 | 1 | 2048 | 20,00 | 20,13 | 18,29 | 18,31 | 16,02 | 16,07
4| 2 | 2048 | 17,94 | 17,97 | 17,95 | 17,96 | 14,90 | 14,91
4 | M4 | 2048 | 19,23 | 19,30 | 18,13 | 18,15 | 15,60 | 15,65
8 | 1 |2048 | 21,11 | 21,13 | 18,17 | 18,15 | 16,36 | 16,36
8 | 2 | 2048 | 19,34 | 19,36 | 18,28 | 18,27 | 15,74 | 15,74
8 | 4 | 2048 | 11,47 | 11,47 | 16,97 | 16,97 | 10,28 | 10,28
8 | M8 | 2048 | 20,82 | 20,86 | 18,33 | 18,32 | 16,36 | 16,37

Na Figura 42 apresentamos a evolugao da SIR média para M = 1,2 e 4, FDy, = [ M/2]

para S, = 2048/ F D), para as misturas sem trechos de siléncio (Mistura 3) e com trechos de

siléncio (Mistura 4), sem uso do detector (SD) e com uso detector (CD).
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Figura 42 - Evolucao da SIR média para M = 1,2 e 4, FDy, = [M/2] para Sy, = 2048/ F Dy,
SD em azul e CD em vermelho : (a) Mistura 3 e (b) Mistura 4.
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Os resultados apresentados na Figura 42 e nas Tabelas 25 e 26, permitem também
concluir que a elevacao dos F'D; promove queda nas métricas das estruturas em sub-bandas
em relagdo aos casos sem decimacao (F'Dj = 1), mas mantendo ainda um desempenho
superior aos resultados em banda cheia, embora nao tao expressivo como os resultados obtidos
no experimento 1.

Contemplamos nas Tabelas 27 e 28 o nimero de blocos utilizados pelo algoritmo de

separacao a cada iteracao respectivamente para as Misturas 3 e 4.

Tabela 27 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separagao, para diferentes valores
de M e F'D para a Mistura 3.

Sem Detector Com Detector
M|FD| S B B
1] 1 [2048 74 74
Sem Detector Com Detector
M|FD| S By B B
2 2048 74 74 74
[ 2] 2 2048 ] 74 | 74 | 74 |
| 2 | M2 ] 2048 | 74 | 74 | 74 |
Sem Detector Com Detector
MIPP L S " Buss | B [ B | B | B
4] 1 [2048 74 74 74 74 74
[ 4] 2 ]2048 ] 74 | 74 | 4 | 4 | 14|
| 4 [ M4]2048 | 74 | 74 | 4 | 4 | 1|
Sem Detector Com Detector
MITP 1 S [ Borsasser [ Bo| B[ By | Bs [ By B; [ Ba | B
8 | 1 [2048 74 TA[ 74| TA[TA [ TA[TA [ T4 | T4
| 8] 2 [2048] 74 [ 7474 [ 74|74 | T4 | TA[TA[ T4 ]
| 8 ] 4 2048 ] 74 (74|74 Ta | Ta | TA [T TA [ T4
| 8 | M8 2048 | 74 | 74|74 74|74 | T4 | TA[TA] T4 ]
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Tabela 28 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separagao, para diferentes valores
de M e F'D para a Mistura 4.

Sem Detector Com Detector
M | FD S By By
1 1 2048 74 71
Sem Detector Com Detector
M | FD S Boa By B
2 2048 74 74 65
[2 [ 2 [2048] 74 | 74 | 73 \
[ 2 | M2 ] 2048 | 74 | 74 | 73 \
Sem Detector Com Detector
M FD 5 Bo1,2,3 By B, By Bs
4 2048 74 74 67 61 59
[ 4] 2 [2048] 74 [ 74 | @ [ 64 | 62 |
[ 4 [ M4]2048 | 74 | 74 [ 67 ] 61 | 62 |
Sem Detector Com Detector
M| FD S Bo1,2,34567 | Bo| B1 | Bo | Bs | B4 | Bs | Bs | By
8 1 2048 74 74 | 74 | 66 | 64 | 64 | 63 | 62 | 62
]8\2\2048\ 74 \74\74\69\71\73\71\72\70\
[ 8 [ 4 [2048] 74 | 7Ta]a a4 ][ 74| 74] 7]
[ 8 | M8 | 2048 | 74 |74 [ 74696464 [ 71 ][ 72]70|

Apresentamos nas Tabelas 29 e 30 o niimero de multiplicacoes por iteracao tanto em

implementagao normal (ver Equacao (89)) quanto na implementacao eficiente (ver Equagao

(90)), para as simulagoes realizadas neste experimento. Nas quais observa-se que o aumento

de S;, reduziu o nimero total de blocos por iteracao, o que dificultou ao algoritmo de separacao

retirar blocos considerados desprovidos de fala, o que resultou em uma sutil diferenca quando

empregou-se o detector de voz na Mistura 4, que apresenta intervalos de siléncio.

Tabela 29 - Numero de multiplicacoes por iteracao em implementacao comum e em imple-
mentacgao eficiente, para diferentes valores de M e F'D para a Mistura 3.
Sem Detector Com Detector
M| FD| 5 NMPI | NMPI;; | NMPI | NMPIg
| 1] 1 [2048]5,09x 10 [ 4,11 x 107 | 5,09 x 10™ [ 4,11 x 107 |
| 2 ] 1 [2048]1,02x10"[8,21 x107 | 1,02x 10% | 8,21 x 10 |
| 2 ] 2 [2048]5,09x10™ [ 4,11 x 107 | 5,09 x 10" | 4,11 x 107 |
| 2 | M2 2048 | 5,41 x 10" [ 5,06 x 107 | 5,41 x 10" | 5,06 x 107 |
| 4] 1 [2048]2,03x 10" [1,64x10%]2,03x10" [1,64x10° |
| 4] 2 [2048]1,02x10" [8,21 x 107 | 1,02 x 10" | 8,21 x 107 |
| 4 | M4]2048 [ 1,08 x 10" [ 1,01 x 10% | 1,08 x 10" | 1,01 x 10 |
| 8 ] 1 [2048]4,07x10" [3,29x10% | 4,07 x 10™ | 3,29 x 10 |
| 8] 2 [2048]2,03x 10" [1,64x10°]2,03x 10" [ 1,64 x 10° |
| 8 ] 4 [2048]1,02x10" [8,21 x107 | 1,02 x 10" | 8,21 x 107 |
| 8 | M8 2048 | 1,21 x 10" [ 1,39 x 10% | 1,21 x 10" | 1,39 x 10 |
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Cabe ressaltar que na Tabela 30 enfatizamos a reducao percentual da complexidade

computacional devido ao emprego do detector de voz para alguns dos melhores casos con-

templados nesta proposta.

Tabela 30 - Numero de multiplicacoes por iteracao em implementacao comum e em imple-
mentacgao eficiente, para diferentes valores de M e F'D para a Mistura 4.

Sem Detector

Com Detector

NMPI [ NMPI;z | NMPI | NMPIg
[ 1] 1 [2048[5,09x10% [4,11x 107 [ 4,83 x 107 [ 3,94 x 107 | = 4%
| 2] 1 [2048]1,02x10" | 8,21 x107|9,56 x 10" | 7,71 x 107 |
[ 2] 2 [2048]5,09x10™ [ 4,11 x 107 | 5,05 x 10" [ 4,08 x 107 |
| 2 | M2 ]2048 [ 5,41 x 10" | 5,06 x 107 | 5,40 x 10" | 5,05 x 107 |
[ 4] 1 [2048]2,03%x 10" [1,64x10%[ 1,79 x 10" [ 1,45 x 10° |
| 4] 2 [2048]1,02x 10" [ 8,21 x 107 [ 9,38 x 10" | 7,58 x 107 |
[ 4 [ M4]2048 1,08 x 107 [ 1,01 x 10% [ 9,38 x 10™ | 8,85 x 107 | = 13%
8] 1 [2048]4,07x 103,29 x10% [ 3,64 x 10™ | 2,94 x 107 |
[ 8 ] 2 [2048[2,03x10[1,64x10%[1,97 x 10" | 1,59 x 10° |
| 8] 4 [2048]1,02x10" | 8,21 x107 | 1,02 x 10" | 8,21 x 107 |
| 8 | M8 ]2048 [ 1,21 x 10" [ 1,39 x 10° | 1,06 x 10" [ 1,26 x 10° | = 12%

Neste experimento, em um procedimento analogo aos demais, realizamos diversos

testes para diferentes valores de Si, em que Sy = 2048/F Dy, foi o comprimento dos filtros

encontrado, capaz de promover bons resultados para o algoritmo de separagao.

5.3.6  Experimento 5

Empregamos neste experimento as misturas obtidas no experimento 4 e implemen-

tamos a separacao cega tanto em banda cheia quanto em sub-bandas para a estrutura nao

uniforme investigada no segundo experimento para Sy = 2048/ F Dy,.

Face ao exposto apresentamos nas Tabelas 31 e 32 os resultados médios finais das

métricas SIR, SAR e SDR (em dB), para Sy = 2048/ F Dy, tanto em banda cheia quanto em

sub-banda adotando a estrutura nao uniforme, para as Misturas 3 e 4.
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Tabela 31 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores

de F'D e para S, = 2048/ F Dy, para a Mistura 3 em estrutura nao uniforme.

SIR SAR SDR FD
M DIV —s5—cp | SD [ €D | SO | CD | Bo | B | B | Bs | B
1 [ 2182 21,82 1027|1027 | 981 | 981 | 4 | 4 | 2 | — | —
, [ 2 [2301[2301 10221022 087 [ 987 [ 2 [ 2 | 1 | — | -
4 | 22,87 | 2287 | 10,36 | 10,36 | 10,04 | 1004 | T | L | 1 | — | —
M3 | 2279 | 22,79 | 10,25 | 10,25 | 993 | 993 | 1 | 1 | 2 | — | —
1 [16,56 ] 16,56 | 9,98 | 9,98 | 896 | 896 | 8 | 8 | 4 | 2 | —
2 | 23,78 [ 23,78 10,10 | 10,10 | 9,79 | 9,79 | 4 | 4 | 2 | 1 | —
4 [ 4 [ 2456 | 24,56 | 10,30 | 10,30 | 10,08 [ 10,08 | 2 | 2 | 1 | 1 | —
8 | 24,64 | 2464 | 10,33 | 10,33 | 10,11 | 10,11 | 1 | 1 | 1 | 1 | —
M4 [ 2431|2431 921 | 921 | 9,02 [ 9,02 | L | 2 | 1| 1 | —
1 [910] 910 | 895 | 895 | 572 | 5,72 | 16 | 16 ] 8 | 4 | 2
2 | 20,63 2063 953 | 953 | 9,10 | 910 | 8 | 8 | 4 | 2 | 1
s |4 [2646] 26,46 | 10,32 [ 10,32 | 10,15 [ 10,15 [ 4 [ 4 | 2 [ T | 1
8 | 2652|2652 10,34 | 10,34 | 10,17 [ 10,17 | 2 | 2 | 1 | 1 | 1
16 | 26,60 | 26,60 | 10,37 | 10,37 | 1021 | 1021 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1
M5 | 26,04 | 26,04 | 8,08 | 808 | 7,98 | 798 | 2 | 2 | 1 | 4 | 2

Tabela 32 - Resultados médios finais da SIR, SAR e SDR (em dB), para diferentes valores

de F'D e para S, = 2048/ F Dy, para a Mistura 4 em estrutura nao uniforme.

SIR SAR SDR FD
M DIV —s5—cp | SD [ €D | SO | CD | Bo | B | B | Bs | B
1 | 11,55 | 11,55 | 15,87 | 15,87 | 10,06 | 10,06 | 4 | 4 | 2 | — | —
o |2 [ IBIL[I8I8 [ 17,16 | 17,16 | 14,56 | 1458 | 2 [ 2 | 1 | — | -
4 19,69 | 19,77 | 18,33 [ 18,35 | 15,90 | 1593 | 1 | L | 1 | — | —
M3 | 20,98 [ 20,97 | 13,73 | 13,77 | 1288 | 12,00 | 1 | 1 | 2 | — | —
1 [ 820 | 820 |13,65] 1365 633 | 683 | 8 | 8 | 4 | 2 | —
2 | 12,92 | 12,92 | 13,95 | 13,95 | 10,22 | 1022 | 4 | 4 | 2 | 1 | —
4 [ 4 [1971 (19,79 [ 18,14 | 18,15 | 1581 | 1583 | 2 | 2 | 1 | 1 | —
8 | 19,80 | 19,88 | 18,30 | 18,32 | 15,94 [ 1596 | 1 | L | 1 | I | —
M4 2210 22,2| 931 | 932 | 904 | 905 | L | 2 | 1| 1 | —
1 | 447 | 447 | 12,49 | 1249 ] 361 | 361 | 16 | 16| 8 | 4 | 2
2 | 4,19 | 420 | 10,12 ] 10,12 | 288 | 288 | 8 | 8 | 4 | 2 | 1
s |4 1990|1909 | 17,72 | 17,74 | 15,62 | 1565 | 4 | 4 | 2 | 1 | 1
8 [20,00 20,08 | 17,05 | 17,97 | 15,81 | 1584 | 2 | 2 | 1 | 1 | 1
16 | 20,08 | 20,16 | 17,95 | 17,96 | 15,84 | 15687 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1
M5 | 22352235 | 223 | 223 | 216 | 2,16 | 2 | 2 | 1 | 4 | 2

Apresentamos nas Tabelas 33 e 34 o nuiimero de blocos utilizados pelo algoritmo de

separacao a cada iteragao neste experimento para as Mistura 3 e 4 respectivamente para a

estrutura nao uniforme.
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Tabela 33 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separagao, para diferentes valores
de M e F'D para a Mistura 3.

Sem Detector Com Detector
M| DIV S Bo,1,2 By B Bs
1 2048 74 74 74 74
3 2 2048 74 74 74 74
4 2048 74 74 74 74
M3 | 2048 74 74 74 74

Sem Detector Com Detector
M| DIV S Bo,12 By By | By | B3
1 2048 74 74 74| 74| T4
2 2048 74 74 74| 74| 74
4 4 2048 74 74 74| 74| 74
8 2048 74 74 74| T4 | 74
M4 | 2048 74 74 74 | 74 | 74

Sem Detector Com Detector
M| DIV S Bo,12 By | By | Bo | By | By
1 2048 74 T4 | 74| T4 | 74| T4
2 2048 74 T4 | 74 | 74 | 74 | 74
5 4 2048 74 T4 | 74| T4 | T4 | T4
8 2048 74 T4 | 74| T4 | T4 | T4
16 | 2048 74 T4 | T4 | T4 | T4 | T4
M5 | 768 74 T4 | 74| T4 | T4 | T4

Tabela 34 - Numero de blocos empregados no algoritmo de separacao, para diferentes valores
de M e F'D para a Mistura 4.

Sem Detector Com Detector
M| DIV S Bo,1,2 By B Bo
1 2048 74 74 74 73
3 2 2048 74 74 73 65
4 2048 74 74 67 65
M3 | 2048 74 74 67 73

Sem Detector Com Detector
M| DIV | S Bo,1,2 By By | Ba | Bs
1 2048 74 74 74| 74| 73
2 2048 74 74 74| 73 | 65
4 4 2048 74 74 74 | 67 | 65
8 2048 74 74 74 | 67 | 65
M4 | 2048 74 74 74 | 67 | 65

Sem Detector Com Detector
M\ DIV) S Bo,12 By | By | B2 | Bs | By
1 2048 74 T4 | 74| T4 | 74| T3
2 2048 74 T4 | 74| 74 | 73 | 65
5 4 2048 74 T4 | 74| T4 | 67 | 65
8 2048 74 T4 | 74| T4 | 67 | 65
16 | 2048 74 T4 | 74| 74 | 67 | 65
M5 | 768 74 T4 | 74| T4 | 74| T3

Apresentamos nas Tabelas 35 e 36 os resultados do nimero de multiplicagoes por

iteragao, para as simulagoes apresentadas para Sy = 2048/ F Dj,. Na Tabela 36 enfatizamos a
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reducao percentual da complexidade computacional envolvida devido ao emprego do detector

de voz para alguns dos melhores casos contemplados neste trabalho.

Tabela 35 - Tabela Complexidade Computacional para a Mistura 3 - Sy = 2048/ F Dy,

M | DIV

S

Sem Detector

Com Detector

NMPI \ NMPIg

NMPI \ NMPIrg

2048

3,58 x 10 | 1,39 x 107

3,58 x 10 [ 1,39 x 107 |

2048 [ 5,72 x 10" | 6,01 x 10 | 5,72 x 10'? [ 6,01 x 107 |

2048

1,53 x 10" | 1,23 x 10®

1,53 x 1013 | 1,23 x 10° |

2048

1,05 x 1013 [ 9,17 x 107

1,05 x 101 ] 9,17 x 107 |

2048

3,40 x 10 | 1,27 x 107

3,40 x 10" [ 1,27 x 107 |

2048

5,44 x 10'? | 5,50 x 107

5,44 x 10™ [ 5,50 x 107 |

2048

1,08 x 10™ | 1,01 x 10®

1,08 x 1013 | 1,01 x 10° |

2048

1,64 x 108

2048

1,56 x 10" | 1,33 x 10®

1,56 x 1013 | 1,33 x 10° |

2048

3,39 x 101 | 1,24 x 107

3,39 x 101 | 1,24 x 107 |

2048 | 5,43 x 10" | 5,38 x 107 | 5,43 x 10 | 5,38 x 107 |

2048

1,05 x 103 | 9,60 x 107

1,05 x 101 | 9,60 x 107 |

2048

1,59 x 10" | 1,42 x 10®

1,59 x 101 | 1,42 x 10° |

2048

2,54 x 10'3 | 2,05 x 108

2,54 x 10" [ 2,05 x 10° |

Y| G| O | G| OV S| ]| A f]| A ] A [] A QO] QO] QO] W

2048

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| 2,03 x 10" |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |7

6,06 x 1012 [ 7,18 x 107

| |
| |
| |
| |
| |
BTN
| 2,03 x 103 | 1,64 x 10° |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

6,06 x 102 [ 7,18 x 107 |

Tabela 36 - Tabela Complexidade Computacional para a Mistura 4 - Sy, = 2048/ F Dy.

S

Sem Detector

Com Detector

NMPI ‘ NMPIrg

NMPI ‘NMPHE

2048

3,58 x 101

1,39 x 107

3,54 x 10" [ 1,38 x 107 |

2048

.72 x 10" [ 6,01 x 107

.10 x 10™2

2048

1,53 x 1053

1,23 x 103 | 1,

42 x 10" [ 1,14 x 10° |

2048

1,05 x 105

9,17 x 107 | 1,

00 x 101 | 8,76 x 10" |

2048

3,40 x 107

1,27 x 107 | 3,

36 x 10" [ 1,26 x 107 |

2048

5,44 x 1012

5,50 x 107 | 4,

82 x 10" | 4,98 x 107 |

2048

1,08 x 105

1,01 x 103 | 9,

71 x 1012

2048

2,03 x 1013

1,55 x 10% |

2048

1,56 x 1053

1,33 x 103 | 1,

45 x 101 | 1,24 x 10° |

2048

3,39 x 1011

1,24 x 107 | 3,

35 x 10" [ 1,23 x 107 |

2048

5,43 x 1012

,38 x 107 | 4,

80 x 10" | 4,86 x 10" |

2048

1,05 x 1053

9,60 x 107 | 9,

43 x 101 | 8,71 x 107 |

2048

1,59 x 105

1,42 x 108 | 1,

48 x 10 [ 1,33 x 10° | = 7%

16 | 2048

2,54 x 1013

2,05 x 10% | 2,

43 x 101 [ 1,96 x 10° |

2048

|
E
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

6,06 x 102

| 3
| |5
| |
| |
| |
| |
| |
[ 1,64 x10% [ 1,
| |
| |
|5 |
| |
| |
| |
| |

7,18 x 107 | 6,

|
|
|
|
|
|
|
92 x 1017 ]
|
|
|
|
|
|
|

06 x 10" [ 7,17 x 107 |

5,50 x 107 | = 11%

9,23 x 10" | = 10%
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Enfatizamos nas Tabelas 37 e 38 os resultados para uma mesma quantidade de ban-
das em ambas as estruturas, no caso M = 4, obtidos nos experimentos 4 e 5, nas quais
podemos observar que em geral, sem o detector de voz, os casos que contemplam M = 4 e
F'D = 1 na estrutura uniforme apresentam um desempenho inferior aos casos que adotam
M = 4 e DIV = 8 na estrutura nao uniforme embora apresentem a mesma complexidade
computacional. Uma conclusao analoga também é observada para os casos que implementam
a versao mesclada, M =4 e F'D = M4 na estrutura uniforme e os casos que adotam M = 4
e DIV = 4 na estrutura nao uniforme. Cabe ressaltar que nas Tabelas 37 e 38 apresentamos
os casos supracitados, sendo que em azul contemplamos o ganho percentual da SIR e em

vermelho o acréscimo percentual na complexidade computacional.

Tabela 37 - Comparagao entre os Experimentos 4 e 5 para a Mistura 3 - Sy, = 2048/ F Dy,.

Banda Cheia
Sem Detector
M\ FD o SIR NMPI
1 1 2048 | 19,29 | 5,09 x 10"

Estrutura Uniforme
4 1 2048 | 22,87 | 2,03 x 10"
4 M4 | 2048 | 23,27 | 1,08 x 10 | = 21%

Estrutura Nao Uniforme 112%
Sem Detector
M DIV S g T NMPI

4 8 2048 | 24,64 | 2,03 x 10"
4 4 12048 | 24,56 | 1,08 x 107 | = 27%

Tabela 38 - Comparagao entre os Experimentos 4 e 5 para a Mistura 4 - Sy = 2048/ F Dj,.

Banda Cheia
Sem Detector
M FD S SIR NMPI
1 1 2048 | 15,59 | 5,09 x 10"

Estrutura Uniforme
4 1 2048 | 20,00 | 2,03 x 10™
4 | M4 ]2048]19,23 1,08 x 10" | = 23%

Estrutura Nao Uniforme 112%
v prv g Sem Detector
SIR NMPI

1 8 | 2048 | 19,80 | 2,03 x 10™
1 4 2048 (19,71 1,08 x 107 | = 26%
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CONCLUSAO

Neste trabalho, a deteccao de voz como uma etapa de pré-processamento na tarefa
de separacao cega de fontes no dominio do tempo foi investigada. Foram utilizadas misturas
convolutivas com presenca e com auséncia de trechos de siléncio, para diferentes condigoes
de reverberacao. Para verificacao da qualidade das estimativas foram usadas a SIR, SAR e
SDR.

Simulacgoes computacionais foram realizadas envolvendo sinais de fala, mostrando o
desempenho superior das estruturas em sub-bandas em relagao a banda cheia, considerando
diferentes fatores de decimacao.

A utilizacao dos detectores de voz, conforme mencionamos nos experimentos, mostrou-
se bastante interessante porque o algoritmo de separacao teve um desempenho similar nos
casos de misturas sem trechos de siléncio e ligeiramente superior quando as misturas conti-
nham trechos de siléncio; e para os casos de misturas com auséncia de fala promoveu signi-
ficante reducao do nimero de blocos utilizado a cada iteracao e consequentemente reducao
da complexidade computacional envolvida, principalmente nas bandas mais altas das imple-
mentacoes em sub-bandas, onde a concentracao de energia do sinal de voz é menor.

Almejando dar continuidade a este trabalho, podemos sugerir para futuras pesquisas

as seguintes ideias que podem ser exploradas:

e Implementar o emprego do detector de voz na técnica de separacao cega empregada
neste trabalho, bem como da estrutura em sub-bandas, em implementagoes online e

block online;
e Investigar a redugao da SDR e da SAR nas estruturas nao uniformes;

e Implementar e avaliar o desempenho de outros detectores de voz nao contemplados

neste trabalho;
e Explorar outras estruturas em sub-bandas;

e Avaliar o desempenho do detector de voz em outras técnicas de separagao cega, como

estratégia de desativar o algoritmo na auséncia de fala;

e Explorar os resultados com detectores de voz e estruturas em sub-bandas através da

aquisicao de misturas reais;
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e Investigar a reducao do comprimento dos filtros de separagao, bem como trabalhar em
diferentes bandas com fatores de decimagao distintos, como estratégia de compensar a

complexidade computacional.
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APENDICE A

Neste apéndice serao apresentados conceitos e propriedades matemaéaticas responsaveis

em auxiliar na prova ou derivagao de alguns resultados importantes utilizados nesta tese.
A.1 Algumas Propriedades
As propriedades apresentadas a seguir serao empregadas posteriormente nas dedugoes

utilizadas neste trabalho e podem ser encontradas, bem como suas defini¢oes, em [3], [47]

e [67]

(AT) = (A’ (95)
Tr(A) = Z i (96)
Tr(A+B) = Tr(A) + Tr(B) (97)

Tr(BC) = Tr(CB) (98)

9 {log E;izt (A} (A7) (99)
O{logdet(A)} = Tr(A7'OA) (100)
d(A+B)=09(A)+9(B) (101)
- o
IAXT) _a (103)
IIAXT) (104)

03X



112

0Tr(AX) T
A 1
ORX (105)
OTr(AX) 7
—ox T A (106)

A.2 Provas e derivagoes
Apresentaremos a seguir, as manipulagoes matematicas realizadas na fungao de custo

na Equagao (41) supracitadas no Capitulo 2 e contempladas em [23], assim temos:

{32, [8(i,m)log det bdiag (Y - Y) —logdet (Y7 -Y)]}

Vw®(m) =2 W
= i H H
_ 2; 8. m) {a [log det b;;?i (Y"-Y)] 9 log dztwsi }
_ 2§:B(i’ m) {8 [log det bdiaagvsf(fw)HXW)} 0 [log det (;i(}\x\/‘ JTXW)] }
_ Em, m) {8 log detbding (WYXTXW)] _ 9 logdet (W X"XW)) }
=0
_ i B(i.m) 9 [log detbdigiéYVHRXXW)] 9 [log det gvv\;H RxxW)] o)
i=0 ~ e PN ~ )

Podemos deduzir os termos na Equagao (107) separadamente, e por simplicidade

comegaremos por Ay. Através da Equagao (100) obtemos:

0 [logdet (W"RxxW)]  9f(A)
oW )N
Of(A) = 0 [log det (W RxxW)] = Tr | (W Racx W)

A.2:

O (W RxxW) | (108)
Face ao exposto, podemos aplicar a Regra da Cadeia na Equagao (108), e assim

encontramos:

-1

Of(A) = Te { (W RxxW) ™" [0 (W) RyxxW + W0 (RxxW)] | (109)

Empregando-se as propriedades contidas nas equagoes (97) e (98) respectivamente e

sabendo que Rxx nao depende de W encontramos:
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Of(A) = Tr \(WHRXXVYr)‘la(WH)/RXXW +Te [ (W R W)™ W0 (R W) |

B C
= Tr [Racx W (W RxxW) ™ 0 (W) | 4 Tr | (W Racx W) ™' W Rcxd (W) . (110)

Para aplicamos a propriedade da Equagao (102) precisamos primeiro encontrar a de-

rivada em relagao a parte real de W, e aplicando as equagoes (103) e (105),0btemos:

ofa) T RxxW (W RxxW) ™ 0 (W) | T [ (WHRxx W) ™ WHRixxd) (W)
mW T IRW " TRW
o (WH - (W
— Tr |RxxW (W/RxxW) ™ 8(§RW) +Tr[(WHRXXW) "W Rxx ag(%w)]
— RxxW (WHRXXW)1+[(WHRXXW)1WHRXX]T. (111)

Agora precisamos encontrar a derivada em relagao a parte imaginaria de W, e apli-

cando as equagoes (104) e (106) encontramos:

op(a) T [RaxW (W RxxW) ™ 0 (WH)| - Tr [ (W RxxW) ™ W Rk (W)

/W T ISW " ISW
10 (W) -1 (W)
= Tr |RxxW (W"RxxW) —sw | T (W'RxxW) = W"Rxx W
_ _ T
— RxxW (W RxxW) ™' = [ (W RsxW) ™ W R | (112)
Podemos entéo, aplicar a propriedade da Equagao (102) e assim:
Of(A) 1[0f(A)  Of(A)] _ 1 y L
A, = == = -2
2= w2 [a&ew oW 5 [ ZRxxW (W Rxx W) ™|
— RxxW (W' RxxW) . (113)

A Equacao (113) apresenta o resultado do segundo termo indicado na Equacao (41).
Agora para a dedugdo A; na Equagao (41), também no Capitulo 2, serd necessario rees-
crevermos a equagao para facilitar a dedugao, conforme proposto em [14], e assim, temos

que:
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0 [log det bdiag (W#Rxx W Of(A) ,
A= [ 8“(7* ) = 5w . A = bdiag (W"Rxx W), (114)

sendo A = bdiag (WH RXXW).

Definindo wﬁl@ como um elemento localizado na p-ésima linha e g-ésima coluna da
submatriz W pg que por sua vez, encontra-se na P-ésima linha e ()-ésima coluna da matriz
de separacao W. A mesma nomenclatura aplica-se ao termo akj referente a matriz global A
na Equacao (114).

Utilizando a Regra da Cadeia para expressar A; em relacao a cada um de seus ele-

mentos, encontramos:

0f(A) Of(A) _ Oa’
Al ro = = . 11
tafi? = Hwe kaK:J dap’ a@fﬁ) (115)
Wty N /
B, =

Podemos expressar o termo B; no formato matricial, e assim, aplicando a propriedade
da Equagcao (99), obtemos que:
Of(A) _ 9{log[det (A)]}

— _ — (AT
Bi= == A =(A") . (116)

Considerando a matriz A uma matriz real (A” = AT) e simétrica (AT = A) podemos

concluir que:

B, = ) (4t (a7 () < e (W ReW) . (117

Para o calculo do termo Bs, precisamos definir b-f J como elemento de Rxx W, seguindo

KJ

a mesma nomenclatura de wg]@ e aij Visando representar o termo a;;” em fungao de wh!

e bf]f] temos:

A= ZZ[ "5 ] ZZ N85, (118)

em que empregamos o simbolo de Kronecker para representa o operador bdiag(.) sendo que

0y = 1 para K = J e dg; = 0 caso contrario. O termo By pode entao ser representado
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por [14]:

KJ
Oay;

By= —4 . = Y b 6
i 8<wfqu> (wz];qQ) ZZ e
= D) (SipOrqdr1rOrin bl
i I
= OrgOrqlxby;. (119)

Combinando as equagoes (117) e (119) na Equacao (115) e adaptando-as obtemos:

A= ) {[bdiag (W RxxW)] . Oradrcqics [RXXw]IZ‘J}
kg, K,J

= > { Ipdiag™ (W RsxW)] ? Rx W]}

= [(RxxW)bdiag™ (W RxxW)]
= RxxWhbdiag™' (W"RxxW). (120)

Para concluir esta andlise, podemos substituir A; e Ay na Equacao (107), obtendo

como resultado:

Vwd(m) = 2 i Bi,m) { RxxW [bdiag ™ (W RxxW)] — Ryxx W (W Rxx W) ™' |

= 2 ; B(i,m) {RXXW [bdiagl (WHXH XW)

YY" Y

— RxxW (WHXHXW)l}
= 2 Bli.m) {Rxx W [bdiag™ (YY)] - RxxW (YY) '}

= 2 ZB(Z’, m)RxxW [(bdiag_lRy}’) - Rg’i’]

=0

= 2 i B(i, m)X"TXW [(bdiag_lRyy) - Rifﬂ
=0

= 2) Bl,m XY [(bdiag’lRyy) - R&H
1=0

1=0
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= 2 Z B(i, m)nyRg/ly (Ryy — bdiagRyy ) bdiag™'Ryy. (121)
=0

O resultado final da expressao na Equacao (121) equivale ao resultado exposto na

Equacao (41).
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