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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

LIMITACOES DE ALGORITMOS DE SEPARACAO CEGA DE SINAIS DE
VOZ EM AMBIENTES REVERBERANTES

Bruna Luisa Ramos Prado Vasques

Junho/2015

Orientadora: Mariane Rembold Petraglia

Programa: Engenharia Elétrica

Nesta dissertacao foram investigadas as limitacoes de algoritmos de separacao
cega de fontes em ambientes reverberantes utilizando processamento adaptativo e
analises em subbandas.

Para isso, foram empregados os algoritmos adaptativos supervisionados NLMS
(Normalized Least-Mean Square) e NSAF (Normalized Subband Adaptive Filter),
para determinar as limitagoes dos modelos do sistema de separagao tanto em banda
cheia quanto em subbandas.

Além disso, as caracteristicas do sinal de voz (nao-gaussianidade, nao-
estacionariedade e espectro colorido) foram exploradas de maneira que os parametros
do algoritmo de separagao cega de fontes TRINICON (Triple-N ICA for Convolu-
tive Mixtures), que leva em conta todas as trés caracteristicas, pudessem ser melhor
escolhidos.

Por fim, foi feita uma modificagao no algoritmo TRINICON de modo a explorar
as caracteristicas dos sinais de voz em cada subbanda de frequéncia. Com isso, para
o caso de misturas determinadas, com duas fontes e dois sensores, e com tempo de
reverberacao de 100ms foi possivel obter uma melhora de aproximadamente 4 dB
na SIR (Signal-to-Interference Ratio).
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

LIMITATIONS OF BLIND SOURCE SEPARATION ALGORITHMS IN
REVERBERANT ENVIRONMENTS

Bruna Luisa Ramos Prado Vasques

June/2015

Advisor: Mariane Rembold Petraglia

Department: Electrical Engineering

In this thesis, the limitations of blind source separation (BSS) algorithms in
reverberant environments were investigated, using adaptive processing and subband
analysis.

With this purpose, the adaptive supervised algorithms NLMS (Normalized Least
Mean Square) and NSAF (Normalized Subband Adaptive Filter) were employed in
order to determine the limitations of the separation system models in both fullband
and subbands.

Furthermore, speech signal characteristics (nongaussianity, nonstationarity and
nonwhiteness) were explored so that the parameters of the BSS algorithm TRINI-
CON (Triple-N ICA for Convolutive Mixtures), which considers all three character-
istics, could be wisely chosen.

Finally, the algorithm TRINICON was modified to explore the speech character-
istics in the different frequency subbands. Thus, for determined mixtures, using two
sources and two sensors, and reverberation time of 100ms, it was possible to obtain

an improvement of approximately 4 dB in SIR (Signal-to-Interference Ratio).
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Capitulo 1
Introducao

Quando vamos a uma festa, nossos ouvidos captam diversos sons como a musica que
esta tocando, pessoas conversando e o barulho dos talheres e copos. Mesmo com
essa mistura de sons, somos capazes de manter uma conversa porque, sem perceber,
nosso cérebro ja processa toda essa informacao e conseguimos distinguir a voz da
pessoa que esta falando da musica ambiente.

Esse é um exemplo de uma tarefa simples para nds, seres humanos, porém,
imagine agora como essas informagcoes chegam a um computador. Sao sinais com-

pletamente misturados como a forma de onda da Figura [1.1]

Amplitude

Tempao (s)

Figura 1.1: Forma de onda de duas pessoas falando simultaneamente

Entao, para que um computador seja capaz de realizar a tarefa de separar sinais
misturados, diversos algoritmos estao sendo desenvolvidos e nesta dissertacao serao
abordados métodos de separacao cega de fontes.

Os métodos de separagao cega de fontes visam recuperar os sinais originais a
partir de uma ou mais misturas desses sinais, como ilustrado na Figura [1.2l O
termo ‘cega’ significa que nao ha nenhuma informacao prévia sobre as fontes ou
sobre a forma em que foi feita a mistura.

A situacao descrita anteriormente da festa é conhecida pelo problema da Cock-



Pessoa 1 Pessoa 1

Mistura

Algoritmo de
separagdo

Sensor
Pessoa 2 Pessoa 2

s s

Figura 1.2: ITlustracao do problema de separacao de fontes

tail Party, mas existem inimeras aplicagoes para os métodos de separacao como na
medicina através de estudos de ondas cerebrais [1] e eletrocardiogramas [2], em pro-
cessamento de dudio para reconhecimento de voz [3], em processamento de imagens
[4], entre outros.

Ja existem algoritmos de separacao cega de fontes que apresentam boa perfor-
mance quando o nimero de sensores é igual ao de fontes e as misturas dos sinais
sao instantaneas, ou seja, compostas pelos sinais originais com diferentes atenuacoes
mas sem nenhum atraso. Porém, quando o ambiente é reverberante esses algoritmos
apresentam certas limitagoes. Um ambiente reverberante gera uma mistura convo-
lutiva, na qual chegam também aos sensores as cépias atenuadas e atrasadas desses
sinais que refletiram nas paredes e obstaculos do ambiente.

Nesta dissertagao, foi empregado o simulador proposto em [5] e [6] e codigo-
fonte em MATLAB disponivel em [7], para simular os sinais recebidos em uma sala
reverberante. Com esse simulador é possivel configurar a frequéncia de amostragem,
dimensao da sala, tempo de reverberacao desejado, posicoes dos sensores actsticos
e das fontes, o angulo entre as direcoes de chegada das fontes, entre outros. O
parametro tempo de reverberagao, definido pelo termo Ty, corresponde ao tempo
necessario para que o nivel de pressao sonora decaia 60 dB.

O objetivo desta dissertacao é estudar as limitagoes de algoritmos de separacao
cega de fontes em ambientes que possuam alta reverberacao, utilizando processa-
mento adaptativo e analises no dominio da frequéncia.

Para isso, no restante deste capitulo, foram apresentados o problema de separacao
de fontes, as caracteristicas dos sinais de voz, o conceito de banco de filtros utilizado
para as analises em subbandas e as medidas que podem ser utilizadas para avaliar
o desempenho dos algoritmos. No Capitulo [2| foram exploradas diversas abordagens
para o problema de separagao cega e foi apresentado o algoritmo TRINICON ( Triple-

N ICA for Convolutive Miztures) utilizado nos experimentos desta disserta¢ao. No



Capitulo 3, foram analisadas diversas caracteristicas dos sinais de voz para que fosse
possivel extrair a melhor combinagao de parametros para os algoritmos testados. No
Capitulo [4], foram utilizados dois algoritmos supervisionados adaptativos, o NLMS
(Normalized Least-Mean Square) e o NSAF (Normalized Subband Adaptive Filter),
para verificar as limitacoes do modelo de separacao de fontes em banda cheia e em
subbandas. No Capitulo[5] os parametros identificados no Capitulo 3| foram incorpo-
rados aos algoritmos e uma tentativa de melhoria em subbandas foi implementada.

Por 1ltimo, no Capitulo [6] as conclusdes relevantes foram apresentadas.

1.1 O problema de separacao de fontes

Misturas lineares de sinais podem ser definidas de acordo com a equacao:
x(n) = Hs(n) (1.1)

em que H é a matriz de mistura de dimensoes P x () sendo () o numero de fontes

e P o nimero de sensores,

hll h12 c. th
h h ... h

H=| O ® T (1.2)
hp1 hpg ce hPQ

o vetor s(n) é composto por todas as fontes da forma

s) = [s1(0) sa(n) .. so(m)]’ (13)

e x(n) é o vetor contendo as misturas que chegam aos sensores, dado por

x(n) = [w1(n) wa(n) .. mp(n)r (1.4)

O problema de separagao de fontes consiste em encontrar uma matriz de se-

paracao W capaz de separar as misturas obtidas através do vetor x(n), ou seja,
y(n) = Wx(n) (1.5)

em que
T

y(n) = |y(n) y2(n) ... yo(n) (1.6)



e a matriz de separacao W de dimensoes () x P definida por

wnn W2 ... Wip
Wo1 W22 ... Wap

wW=1| . (1.7)
w1 wWq@2 ... WQP

A estrutura geral de um problema de separacao cega de fontes é ilustrada na

Figura|l.3

Fontes Sistema de mistura Sensores Sistema de separacgdo Saidas

: S
‘a\
: Ve
! d b
i //
A
I
r
p
s
rd
s
A,

Figura 1.3: Estrutura geral do problema de separacao de fontes

1.2 Tipos de misturas

As misturas podem ser classificadas como sub-determinadas, determinadas ou sobre-

determinadas de acordo com o nimero de fontes e de sensores, conforme a Tabela
L1
Tabela 1.1: Tipos de misturas

Classificacao Relagao entre o nimero de fontes e de sensores
Sobre-determinada Q<P

Determinada Q=P
Sub-determinada Q>P

Além disso, as misturas lineares também podem ser classificadas como ins-

tantaneas ou convolutivas dependendo do seu sistema de misturas.

1.2.1 Misturas instantaneas

Nas misturas instantaneas, as observacoes dependem apenas dos valores das fontes

no mesmo instante de tempo. Dessa forma, para a j-ésima fonte e para o i-ésimo

4



sensor, os elementos de H sao definidos por constantes como na equagao:
[H]i; = [hi] (1.8)

entao, podemos descrever o sinal obtido através de um sensor ¢ através da equagao:

Q
n) = Z hijs;(n) (1.9)

e a saida esperada para recuperar o sinal da j-ésima fonte

= Z wj;xi(n) (1.10)

1.2.2 Misturas convolutivas

As misturas convolutivas sao aquelas compostas das fontes atrasadas devido a re-
verberacao do ambiente. Assim, podemos definir a matriz de mistura conforme a

equacao:

M—

=

hij(k)z™"] (1.11)

—k

em que M é o comprimento do filtro e z7% é o operador atraso. O sinal da i-ésima

mistura é dado por:

M-1
hij(k)s;(n — k) (1.12)

||
M@

1 k=0

<.
Il

e a saida esperada para recuperar o sinal da j-ésima fonte

T
)

wji(k)x;(n — k) (1.13)

yi(n) =

1M

b
Il

em que L é o comprimento do filtro de separacao.

1.3 Ambiguidades na separacao

A solucao para o problema de separacao cega de fontes nao evita que as possiveis

ambiguidades descritas abaixo ocorram.



1.3.1 Ambiguidade da filtragem

Os sinais das fontes estimados podem estar escalonados, ou seja multiplicados por
um fator, e com um atraso constante. Isto ocorre porque os algoritmos nao tentam
desfazer a reverberacao do sinal.

De acordo com [§], a ambiguidade da filtragem pode ser reduzida para apenas
uma ambiguidade de escalonamento se o comprimento do filtro de separagao for

maior ou igual ao comprimento do filtro de separagao 6timo dado por:

(@Q—1)(M—1)+1
P-Q+1

Lopt - (]_]_4)

1.3.2 Ambiguidade da permutacao

A ordem das fontes estimadas nao pode ser determinada sem nenhuma informacao a
priori, ou seja, o sinal de entrada 1 nao vai estar necessariamente estimado pelo sinal
de saida 1. Na Figura [1.4] por exemplo, o sinal de entrada 1 esta sendo estimado

pelo sinal de saida 3.

Entrada 1 Saida 1
(Pessoa 1) (Pessoa 2)
Entrada 2 Saida 2
(Pessoa 2) (Pessoa 3)
Algoritmo de
— — separagdo
Entrada 3 Saida 3
(Pessoa 3) (Pessoa 1)

Figura 1.4: Ilustracao do problema de ambiguidade da permutacao

Esse problema se torna critico para os algoritmos no dominio da frequéncia e ja
existem alguns métodos que resolvem essa ambiguidade utilizando o TDOA (Time
Difference of Arrival) [9] ou o DOA (Direction of Arrival) [10], [I1].



1.4 Caracteristicas dos sinais de voz

Nesta dissertacao, as caracteristicas proprias dos sinais de voz serao exploradas
para melhor aproveitamento dos algoritmos. Nesta secao, essas caracteristicas sao
brevemente expostas e no Capitulo [3| serao mostrados os estudos feitos sobre cada
uma.

Quanto a distribuicao estatistica das amostras do sinal de voz, a sua PDF (Pro-
bability Density Function) geralmente nao é gaussiana. A nao-gaussianidade pode
ser explorada utilizando estatisticas de ordens elevadas, como por exemplo a cur-
tose, que é uma medida estatistica de quarta-ordem. A curtose normalizada, para

a varidvel aleatéria y, é definida por [12]:

_E{y(n)'}

EymHE ° (1.15)

curtose(y(n)) =

em que E{-} representa o valor esperado.

Se a curtose de um sinal y(n) é préxima de zero, a distribuigao de suas amplitudes
é aproximadamente gaussiana; se a curtose é positiva, a distribuicao é supergaussi-
ana, como observado em sinais de voz; ja se a curtose é negativa, a distribuicao é

supergaussiana. Os trés tipos de PDF's estao ilustrados na Figura [1.5]

07 T T I

— Subgaussiana
......... Gaussiana
06- Supergaussiana

04

03

0.2}

Figura 1.5: PDFs subgaussiana, gaussiana e supergaussiana

Na Tabela[l.2]sdo mostrados os valores de curtose para as fontes de voz masculina
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e feminina antes da mistura e apds a mistura dos mesmos sinais com tempos de

reverberacao diferentes.

Tabela 1.2: Valores de curtose

Sinal Curtose
Voz masculina 15.845
Voz feminina 3.998

Mistura com reverberacao de 100 ms  3.839
Mistura com reverberacao de 250 ms  2.602
Mistura com reverberacao de 500 ms  2.271

Na Figura sao mostradas as PDFs das fontes de voz masculina, feminina e

da mistura dos dois sinais com reverberagao de 500ms.

0 0 0
Voz masculina Voz feminina Mistura

Figura 1.6: PDF's de sinais de voz e mistura

Observando a Tabela[l.2)e a Figura[l.6 percebemos que a curtose diminui quando
os sinais sao misturados e também quanto maior for o tempo de reverberacao.

Quanto a estacionariedade, podemos dizer que o sinal de voz é um sinal nao-
estacionario, uma vez que suas estatisticas variam ao longo do tempo; porém, em
curtos intervalos de tempo e principalmente durante os sons de vogais, pode-se ob-
servar uma condicao de quase-estacionariedade. Portanto, para explorar essa carac-
teristica, os sinais de voz podem ser analisados em blocos, normalmente de duracao
entre 10 e 30 ms. A Figura [I.7, mostra um trecho de 30 ms de um sinal de voz,
onde pode-se claramente observar uma certa periodicidade do sinal, representando
um trecho do sinal de voz mais bem comportado.

Quanto ao espectro, o sinal de voz apresenta um espectro colorido, pelas préoprias
caracteristicas do trato vocal, que é o mecanismo humano que produz a voz.

Os algoritmos de separagao cega que exploram cada uma dessas caracteristicas

separadamente serdo descritos nas segoes 2.1.1] 2.1.2 e 2.1.3] J4 na secao 2.2} serd

apresentado o algoritmo que leva em consideracao todas as trés caracteristicas.



EIDE T T T T T

0.04 - =

0.03 - -

0.02 4

0.01

Armplitude

-0.01 .

-0.02 F -

003+ -

004} .

_DDE 1 | 1 | 1
1] 0.005 0.01 0.015 0.0z 0.025 0.03

Tempo (5]

Figura 1.7: 30 ms de um sinal de voz

1.5 Banco de filtros

Para algumas andlises das caracteristicas de voz e também nos algoritmos de se-
paracao, os sinais foram decompostos em subbandas. Essa decomposicao foi reali-
zada utilizando bancos de filtros.

Um banco de filtros é um conjunto de filtros passa-banda o qual pode ser de
analise, para decompor o sinal de entrada em um conjunto de sinais cada um ocu-
pando uma parte da banda de frequéncia original, ou de sintese, para recuperar os

varios sinais em subbandas em um sinal de saida.

Banco de Anélise Banco de Sintese

Processamento

Figura 1.8: Bancos de filtros de andlise e de sintese

Na Figura[L.8] o sinal de entrada z(n) ¢ decomposto através dos filtros de andlise

{Fo(2), ..., Frup-1(2)}, em que Mp é o nimero de subbandas, e em seguida o sinal
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¢ decimado por um fator inteiro Lp. Depois de feito o processamento desejado,
os sinais sao interpolados pelo mesmo fator L da decimacgao para que a taxa de
amostragem seja a mesma da entrada e entao, os sinais sao recombinados através
dos filtros de sintese {Go(2), ..., Gnp—1(2)}-

O banco de filtros pode ser classificado como uniforme ou nao-uniforme. No caso
uniforme, os filtros de andlise e sintese tem a mesma largura de faixa de passagem.
Os bancos de filtros também podem ser maximamente decimados, quando o fator
de decimacao ¢é igual ao nimero de subbandas (Lp = Mp), ou ndo maximamente
decimados (Lp < Mp).

Os filtros de andlise {Fy(2), ..., Far,—1(2)} e de sintese {Go(2), ..., Gprp—1(2) } de-
vem ser escolhidos de forma que o efeito de aliasing (sobreposicdo do espectro)
seja cancelado, ou mais ainda, de forma que o sinal y(n) nao possua distor¢oes de
amplitude e fase, que sao os chamados bancos de filtros de reconstrugao perfeita
[13].

1.5.1 Banco de filtros modulados por cosseno

Existem diversas formas de implementar um banco de filtros [14], porém, nesta se¢ao
sera descrito apenas o banco de filtros modulados por cosseno, que foi o utilizado
na dissertacao.

Nesses sistemas, todos os filtros de analise sao derivados de um tunico filtro

protétipo. As vantagens desses sistemas sao:

e Custo computacional: o custo computacional do processamento do sinal pelos
filtros de anédlise equivale ao de um tnico filtro mais o da modulacao do sinal,
que pode ser implementada de forma rapida através da DCT (Discrete Cosine
Transform). O processamento relativo aos filtros de sintese tem o mesmo custo

que o dos filtros de anéalise.

e Baixo nimero de parametros para otimizar: durante a fase de projeto, apenas

os coeficientes do filtro protétipo precisam ser otimizados.

As expressoes para as respostas ao impulso dos filtros de andlise fi(n) e de sintese

gr(n) s@o as seguintes|14]:

fr(n) = QPO(W)COS(MLD(k +0.5)(n - g) +¢r), 0<k<Mp-—1 (1.16)

gr(n) = 2on(m)cos( - (k + 0.5)(n — My o0 v<k<Mp-1 ()
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em que po(n) é a resposta ao impulso do filtro protétipo, normalmente passa-baixa
com frequéncia de corte w/2Mp, cujos coeficientes devem ser otimizados para que o

filtro atinja as condigOes necessarias para reconstrucao perfeita.

1.6 Medidas de avaliacao

Para avaliar o desempenho dos algoritmos de separacgao, foram utilizadas as medi-
das descritas em [I5]. Considerando y; o sinal estimado da j-ésima fonte apds a

separacao, ¢ possivel decompor y; da seguinte forma:

Yj = Sfonte + Einterf + Cartef + € ruido (118)

em que Sfonte ¢ O sinal original da j-ésima fonte com alguma distorcao aceitavel,
Cinterf ¢ a parcela da estimativa correspondente a interferéncia das outras fontes,

e ¢ a parcela da estimativa que corresponde a ruidos dos sensores € €4pier € a

ruido
parcela da estimativa que corresponde a presenca de artefatos, ou seja, erros que
nao provém nem de interferéncias nem do ruido dos sensores.

Um procedimento para obtengao dessas componentes esté descrito em [15], o qual
requer o conhecimento do sinal da fonte original. Assim, as medidas de avaliagao

sao definidas por:

e Razao Sinal-Interferéncia (SIR -Signal to Interferences Ratio): mede a razao

entre as poténcias dos sinais da fonte e das outras fontes interferentes, em dB.

= 11s ponte|*

| |€mterf| |2

e Razao Sinal-Ruido (SNR - Signal to Noise Ratio): mede a razao entre as

poténcias dos sinais da fonte e do ruido, em dB.

Hsfonte + einterf‘ ‘2
I&

SNR := 10logy (1.20)

| |eruz"do

e Razao Sinal-Distor¢ao (SDR - Signal to Distortion Ratio): mede a razao entre
as poténcias dos sinais da fonte e dos sinais correspondente as distorgoes causa-
das por transformacoes nao-lineares, janelamento, ruido e outras interferéncias

nao relacionadas as outras fontes, em dB.

|| fontel|*
SDR := 10l 1.21
oo ||6inte7"f + Cruido + eartef| |2 ( )

e Razdo Sinal-Artefatos (SAR - Signal to Artifacts Ratio): mede a razao entre

11



as poteéncias dos sinais da fonte estimados e dos artefatos.

. 2
SAR := 10logig ‘ ‘Sfonte T Cintery T ermeH

(1.22)
|leartes|?

Em [I6], o autor de [15] disponibilizou o cédigo-fonte MATLAB com as fungoes para

o calculo das medidas descritas.
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Capitulo 2
Separacao cega de fontes

Neste capitulo serao descritas as diferentes abordagens para cada uma das carac-
teristicas do sinal de voz separadamente e por ultimo sera apresentado o algoritmo

TRINICON que considera todas as caracteristicas.

2.1 Separacao cega através de decomposicao de

autovalor generalizada

Em [I7], os autores propoe a solugao para encontrar a matriz de separacao W
através de autovalores generalizados que simultaneamente diagonalizem as matri-
zes de covariancia das observagoes e uma matriz adicional simétrica cuja forma
depende de suposicoes particulares para cada abordagem (nao-gaussianidade, nao-
estacionariedade ou nao-branco).

Portanto, sendo o vetor x(t) definido pelos valores dados por cada sensor no

tempo .
x(t) = [a1(t) @a(t) .. zp(t)] (2.1)

e o vetor s(t) definido pelos valores dados por cada fonte no tempo

S() = [si(t) sa(t) .. sp(t)r (2.2)
temos que, para a matriz de mistura H:
x(t) = Hs(t) (2.3)
Multiplicando a equagao a esquerda por W temos que

WHx(t) = WHHs(t) (2.4)
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Portanto, para recuperar os sinais através de x(t), basta encontrar a matriz W#
tal que W7H =1, em que I é a matriz identidade.
Podemos admitir que para sinais de fontes independentes ou descorrelacionadas

a média no tempo da matriz de covariancia Ry é diagonal e é dada por

R, =Y _ E[x(t)x"(t)] = HR,H" (2.5)

Assim como a matriz de covariancia, podemos utilizar outras estatisticas cruza-
das que tenham a mesma propriedade de diagonalizagao, formando uma matriz Qy
que satisfaz a equacao:

sendo Qg a matriz com as estatisticas correspondentes das fontes. Essas duas

condigoes sao suficientes para separagao de fontes. Multiplicando a direita a equagao

(2.5) por W e a equacao (2.6) por WQ; ™" temos que

R,W = HR.H?’W = HR, (2.7)

QWQ, ' =HQH*WQ, ! =H (2.8)

Combinando as equagoes (2.7)) e (2.8)), obtemos a seguinte equagao de autovalor
generalizada

RW = Q.WQ; 'Ry = QWA (2.9)

em que

A=Q, 'R, (2.10)

Nas préximas segoes, sera dada a forma de Q, assumindo cada uma das diferentes

caracteristicas do sinal de voz.

2.1.1 Abordagem para sinais nao-estacionarios

Nesta abordagem, sao utilizadas estatisticas de segunda-ordem fornecidas por sinais

nao-estacionarios para encontrar a matriz W que torna os sinais independentes.
Assim, a nao-estacionariedade dos sinais de voz é explorada através de uma dia-

gonalizacao simultanea das matrizes de correlagao de saida para diferentes instantes

de tempo. Ou seja, Qx = Rx(t), para qualquer tempo .
Ry (t) = E[x(t)x" (t)] = HE[s(t)s" (t)|H” = HR4(t)H" (2.11)

Essa abordagem foi utilizada nos algoritmos desenvolvidos em [17], [I§], [19] e
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[20].

2.1.2 Abordagem para sinais nao-brancos

O espectro colorido dos sinais de voz também é explorado através da diagona-
lizagdo simultanea das matrizes de correlacao de saida, como no caso de sinais
nao-estacionarios, porém para multiplos atrasos [21].

Assim, a forma de Q para esta abordagem serd Qx = Rx(7).
Ry (7) = E[x(t)x"(t + 7)] = HE[s(t)s” (t + 7)]H” = HR4(7)H" (2.12)

Essa abordagem foi empregada em [17], [21], [22] e [23].

2.1.3 Abordagem para sinais nao-gaussianos

Os algoritmos que utilizam essa abordagem sao derivados do método ICA (Indepen-

dent Component Analysis). As restri¢oes basicas do ICA sao:
e As componentes devem ser estatisticamente independentes
e As componentes devem ter distribuicao nao-gaussiana

A ICA pode ser realizada através de varias funcgoes-objetivo e algoritmos de
otimizagao.

Uma fungao-objetivo, usualmente empregada corresponde a busca da matriz de
separacao W através da maximizacao da nao-gaussianidade, ja que, pelo teorema
central, a mistura é mais gaussiana do que as fontes separadas.

A nao-gaussianidade pode ser medida através da curtose ou da negentropia [12],
e a partir dai sao aplicados algoritmos que procuram maximizar essa medida, como
o algoritmo gradiente.

A solucao pela decomposicao do autovalor generalizada é obtida utilizando a

matriz Qx dada pelo somatorio sobre cumulantes de quarta ordem, ou seja,

Qx = Z Cumulantes(s;, s, sk, S1)
p (2.13)

= Blx"xxx] — RyTrace(Ry) — E[xx"|E[x*x"] — RyRy

Outros algoritmos com fungoes-objetivo diferentes, por exemplo minimizacao da
informacao miutua, estdao descritos em [I2]. Algoritmos que tratam de misturas

convolutivas utilizando ICA podem ser encontrados em [24] e [25].
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2.2 Abordagem utilizando as trés caracteristicas

O algoritmo que utiliza todas as caracteristicas citadas anteriormente é o framework
TRINICON (Triple-N ICA for convolutive miztures) [26].

O algoritmo TRINICON explora a nao-gaussianidade através de estatisticas de
ordens elevadas utilizadas para formular sua funcao-custo.

J& o espectro colorido é explorado através da diagonalizacao simultanea de ma-
trizes de correlacao das saidas para multiplos atrasos, neste caso, sera utilizado o
parametro D que representa o niimero de intervalos de tempo considerados, que pode
ser no maximo igual ao comprimento do filtro de separagao, dado pelo parametro
L.

E por fim, a nao-estacionariedade que é explorada através da diagonalizacao
simultanea das matrizes de correlacao de saida para diferentes instantes de tempo,
para isso, sera definido o parametro N que representa o tamanho dos blocos de saida

e deve ser tal que N > PD, em que P é o niimero de sensores.

2.2.1 Notacao matricial

Para derivar o algoritmo TRINICON;, os autores reformularam a convolucao linear

que fornece os valores do sinal de saida com a seguinte notagao matricial:

yo(m, j) = pr(m>j)wpq(m) (2.14)

em que m ¢ o indice do bloco e j é o deslocamento no tempo dentro do bloco de
tamanho N e variade 0 a N — 1.

Os vetores x,(m, j) e y,(m, j) sao dados por:
x,(m, j) = [a:p(mL—i—j) xp(mL—2L+1—|—j)] (2.15)

Ya(m,3) = |g(mL+3) ... y(mL—D+1+ ) (2.16)

em que D representa o numeros de atrasos levados em conta.
Para expressar a convolucao linear, a matriz Wy, de dimensao 2L x D que contém

os coeficientes do filtro de separagao em cada coluna, é dada por:
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[ Wy 0 e 0 |
Wpq,1 Wpq,0
wqu i O
Wpq,L-1 E e Wpgo
Wi(m) = O Wpa,L-1 wp'q’l (2.17)
O wpq,L_l
0 0
0 . 0 0 |

Para permitir uma notac¢ao mais compacta e ja considerando o nimero de fontes

igual ao numero de sensores, ou seja, ) = P, as equagoes ([2.14]) a (2.17)) podem ser

reescritas na forma abaixo:

y(m, j) = x(m, j)W(m) (2.18)
x(m.j) = |xi(m.5) ... xp(m. ) (2.19)
y(m,3) = [yi(m.j) .. yp(m,j) (2:20)

Wu(m) Wlp(m)
W(m) = : : (2.21)
Wpl(m) pr(m)

2.2.2 Fungao custo

Baseando-se em uma generalizagao de informacao mutua de Shannon [27], foi defi-
nida a seguinte funcao custo levando em consideragao todas as trés caracteristicas

do sinal de voz:

m N-1
. 1 . o . . . . .
J=- Z 5(7'7 m)ﬁ Z{ZOQ(}?D(Y1(Z,j)>.--pD(}’P(Z, j)))_log<pPD(y1<Zaj)A17 ey yP(Z7.7>AP))}
i=0 §=0
(2.22)
em que pp(-) representa a PDF (Probability Density Function) de cada sensor
de dimensao D e ppp(-) representa a PDF conjunta de dimensao PD para todos os

SENnsores.

Como mencionado anteriormente, o parametro D expressa o tamanho da
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memoria ou do atraso para modelar o espectro colorido do sinal e deve ser esco-
lhido entre 1 < D < L. O parametro N representa o tamanho do bloco em que o
sinal seria considerado estacionario. Para uma estimacao adequada da PDF, devem
ser considerados N > PD instantes de tempo. As matrizes A,, parap = 1,..., P,
representam filtros nas saidas dos sinais para melhorar a convergéncia para sinais
nao-estacionarios, removendo as restricoes de magnitude.

A funcao £(i,m) é uma funcdo peso para permitir implementacoes offline, online

e block-online do algoritmo e deve ser normalizada de acordo com:

Zﬁ(i,m) =1 (2.23)

e Implementagao offline: 5(i,m) =1/B, em que B é o niimero total de blocos.

e Implementacao online:

(1= para0<i<m

0 caso contrario

B(i,m) = { (2.24)

em que A\ é o fator de esquecimento, geralmente um pouco menor do que 1.

e Implementacao block-online: [((i,m) = 1/K, em que apenas os ultimos K

blocos sao levados em consideracao pelo algoritmo.

2.2.3 Regra de atualizacao

Para minimizacao da fungao custo, foi feito o calculo do gradiente natural [28] de

J(m) em relagdo a matriz de separagao W (m):

N4
AW oc WWH 2.25
* OW* (2:25)
entao, ¢é obtida a seguinte regra de atualizacao:
W(m)=W(m —1) — uAW(m) (2.26)
m N-1
AW (m) = =" Bi,m) Y W) y" (G, ))@(y(i, §) — 1) (2.27)
i=0 j=
e a funcao score:
0P p (v1(ird) 9P p (v ping)
®(v(i.i)) = | omip “Oyplig) 298
& .3) lﬁD(yla,j)) Bl (2.28)
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2.2.4 Algoritmo TRINICON para PDF laplaciana

Para que fosse possivel incluir todas as estatisticas necessarias do sinal foi utilizado o
modelo de SIRPs (Spherically invariant random processes) [29] que representa com
a devida precisao os sinais de voz.

A forma geral da PDF para SIRPs correlacionados de ordem D é dada, para

uma funcao fp devidamente escolhida, por:

1
ip(yp(i,5)) = — fp(yp(i, )R, y2 (i, ] 2.29
Po(yp(i, 5)) \/ﬂDdet(Rpp(z))f (¥ (i 3)R Y, (455)) (2.29)

Depois de algumas derivagoes descritas em [20], é possivel chegar a seguinte regra

de atualizagao considerando a fungao fp(-) para PDF laplaciana:

m 0 Ris(i)Ray (i
AW (m) = Zﬁ(z’,m)W(i) Ry (VR (1) ()0 ) (2.30)
em que: 3 i
qu(i) = Y;{{(i)Aq(i)Yq(i) (2-31)
A(i) = —¢p(diag(Y ()R, (i)Y () (2.32)
1
D\S) = 2.33
op(s) o m%};ﬁ;&? (2.33)

e K, representa a funcao de Bessel modificada de v-ésima ordem.

2.2.5 Algoritmo TRINICON para PDF gaussiana

Ao utilizar uma PDF gaussiana, o algoritmo passa a utilizar apenas as caracteristicas
de nao-estacionariedade e espectro colorido, tornando o algoritmo mais simples com-
putacionalmente.

Assim, para a seguinte PDF gaussiana:

1 1 .. —1/N. H/: +
D /L" ] — ein(ZJ)RPP (l)yp (7"]) 2'34
P = PR, ) (234

a regra de atualizacao para duas fontes e dois sensores é a seguinte:

m 0 Ri2(i) Ry (i
AW (m) = Z B(i, m)W (3) [R R ( >0 ( >] (2.35)
em que:
Ry (1) = Y, (1) Y, (i) (2.36)
Y,0) = [y76.0) .. yTaN-1] (2.37)
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Capitulo 3

Estudo das caracteristicas dos

sinails de voz

Neste capitulo, cada caracteristica do sinal de voz sera investigada e comparada em
diferentes subbandas para posteriormente orientar as escolhas dos parametros para o
algoritmo de separacao. Na ultima se¢ao, os resultados de cada caracteristica serao
comentados.

Nas simulagoes foram utilizados quatro sinais de voz, sendo dois de voz masculina
e dois de voz feminina, com duragao de 10 segundos e frequéncia de amostragem 16

kHz. Estes sinais encontram-se disponibilizados em [30].

3.1 Nao-gaussianidade

Nesta secao, serao apresentadas as distribuicoes e os valores de curtose de algumas
fontes de voz em banda cheia e em subbandas para que seja possivel comparar e
compreender o comportamento das distribuicoes do sinal para cada caso.

As Figuras a apresentam os histogramas correspondente as distribuicoes
das amostras de quatro sinais de voz distintos, duas vozes masculina e outras duas
femininas, de 10 segundos de duracao, considerando os sinais em banda completa
e separados em duas bandas de frequéncia. Para a decomposicao em subbandas
empregou-se o banco de filtros modulado por cosseno, descrito na secao [1.5] com

filtro prototipo de comprimento 16.
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Figura 3.1: Histogramas - Decomposi¢ao em 2 subbandas - Voz masculina 1
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A Tabela apresenta os valores de curtose para os sinais correspondentes a

cada histograma, ou seja, os valores para os quatro sinais de voz distintos, tanto em

banda cheia quanto decompostos em duas subbandas.

Tabela 3.1: Valores de curtose para decomposicao em 2 subbandas

Subbanda | Voz masculina 1 | Voz masculina 2 | Voz feminina 1 | Voz feminina 2

Completa 15.5770 4.2912 3.9659 7.6421
Mp=1 15.9385 4.5294 3.9698 7.9923
Mp=2 47.1086 61.1777 26.6727 40.0679

As Figuras a apresentam os histogramas correspondente as amostras
dos mesmos quatro sinais de voz citados na segao anterior considerando os sinais
separados em quatro bandas de frequéncia. Para a decomposicao em subbandas
empregou-se o banco de filtros modulado por cosseno, descrito na secao (1.5, com

filtro prototipo de comprimento 32.
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10 10 10 10
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Figura 3.5: Histogramas - Decomposicao em 4 subbandas - Voz masculina 1
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Figura 3.6: Histogramas - Decomposi¢cao em 4 subbandas - Voz masculina 2
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Figura 3.7: Histogramas - Decomposigao em 4 subbandas - Voz feminina 1
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Figura 3.8: Histogramas - Decomposicao em 4 subbandas - Voz feminina 2

A Tabela[3.2]apresenta os valores de curtose para os sinais correspondentes a cada
histograma, ou seja, os valores para os quatro sinais de voz distintos decompostos

em quatro subbandas.

Tabela 3.2: Valores de curtose para decomposicao em 4 subbandas

Subbanda | Voz masculina 1 | Voz masculina 2 | Voz feminina 1 | Voz feminina 2
Mp=1 16.5251 4.7694 3.7705 7.9865
Mp=2 40.8147 22.9327 27.4362 55.6464
Mp=3 48.6645 64.3155 30.2464 41.8458
Mp=4 46.5691 74.0007 24.3919 94.9726

As Figuras a[3.12]apresentam os histogramas correspondente as amostras dos
mesmos quatro sinais de voz citados anteriormente considerando os sinais separados
em oito bandas de frequéncia. Para a decomposicao em subbandas empregou-se o
banco de filtros modulado por cosseno, descrito na secao 1.5 com filtro protétipo

de comprimento 64.
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Figura 3.9: Histogramas - Decomposicao em 8 subbandas - Voz masculina 1
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Figura 3.12: Histogramas - Decomposicao em 8 subbandas - Voz feminina 2

A Tabela[3.3|apresenta os valores de curtose para os sinais correspondentes a cada

histograma, ou seja, os valores para os quatro sinais de voz distintos decompostos

em oito subbandas.

Tabela 3.3: Valores de curtose para decomposicao em 8 subbandas

Subbanda | Voz masculina 1 | Voz masculina 2 | Voz feminina 1 | Voz feminina 2
Mp=1 11.7798 4.7233 3.4350 6.9111
Mp=2 77.8060 26.7734 20.1181 62.4879
Mp=3 44.7064 21.3658 31.1324 39.5715
Mp=4 56.6751 40.5741 45.9364 118.4237
Mp=5 57.6723 42.2237 56.8517 40.4292
Mp=6 43.7068 94.8310 25.7774 84.3486
Mp=7 36.4527 72.5724 19.1640 89.3334
Mp=8 10.7702 610.8249 0.8193 23.1679

A caracteristica de nao-gaussianidade do sinal de voz fica evidente nos histogra-

mas apresentados.

A decomposicao em duas subbandas ja nos permite diferenciar as bandas através

da curtose. A subbanda com as frequéncias mais baixas apresentam valor de curtose

proximo ao do sinal em banda cheia, enquanto que a subbanda com frequéncias mais

altas, para todos os sinais de voz, apresenta um valor bem mais alto.

Na decomposicao em quatro subbandas, percebe-se que apenas o valor de curtose

para a subbanda com frequéncias mais baixas se assemelha ao da curtose do sinal

em banda cheia, para as outras trés bandas, o valor da curtose aumenta considera-

velmente.
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Por fim, decompondo o sinal em oito subbandas, nota-se, que, assim como para
as decomposigoes em duas ou quatro subbandas, o valor de curtose para a banda de
frequéncias mais baixas é préximo do valor de curtose para o sinal em banda cheia.
Além disso, temos que para os sinais de voz masculina 1, feminina 1 e feminina 2,
o valor de curtose para a banda de frequéncias mais altas também é baixo. No caso
do sinal de voz masculina 2, o valor de curtose encontrado, para este caso, foi bem
mais alto, o que pode ter sido ocasionado pelo fato de que nesta subbanda haveria

muito mais ruido do que sinal propriamente dito.

3.2 Nao-estacionariedade

Para o estudo da nao-estacionariedade, foi utilizado o algoritmo apresentado em [31]
que propoe o emprego de uma STEFT (Short-Time Fourier Transform) adaptativa
na melhoria da qualidade de sinais de voz. O objetivo do algoritmo é encontrar o
tamanho apropriado da janela a ser utilizada no calculo da STFT, o qual é alterado
de acordo com a variacao da concentracao tempo-frequéncia da energia do sinal.

A medida de concentracao tempo-frequéncia utilizada foi a curtose espectral,

dada por:

Crn = el Szl o)
(i 122, Buln]e-d2mhn/N|2)2
em que Z,[n] é um segmento do sinal x[n] para uma determinada janela win| de
comprimento 2L,,.

A cada iteragao do algoritmo, as medidas de concentracao de dois segmentos
adjacentes, x;[n| = z[nJw[pL, — n| e z,[n] = x[n]w|(p + 1)L, — n], comecando
com p = 1, sdo calculadas e comparadas com a medida de concentracao x,,[n] =
z[n|wy,[pLy, —n] em que w,, é uma janela que engloba as duas outras janelas, dada
por Wy, = wy[pLy, — n] +w,[(p+ 1)L, — n]. As janelas w;, w, e w,, estdo ilustradas

na Figura|3.13| considerando janelas iniciais triangulares.
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Figura 3.13: Janelas iniciais do algoritmo adaptativo STFT

Ou seja, se a concentragao tempo-frequéncia dos segmentos concatenados, dada
por C(z,,), for maior do que uma das concentragoes dos segmentos individuais dadas
por C(x;) e C(x,), entdo a janela w; utilizada na préxima iteragao sera dada por

Wy, como ilustrado na Figura [3.14

T T T T T

1+ .
08+ .
06+ .
04 .
02} .

WI'
A
U 1 1 '/ 1 \ 1 I‘
q 100 200 300 ] 400 500 600

1
W

Figura 3.14: Janelas apds a primeira iteracao, juntando os segmentos

Caso contrario, ¢ definido o tamanho da janela da esquerda, representado em

vermelho na Figura [3.15] e o algoritmo segue analisando o restante do sinal.
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Figura 3.15: Janelas apds a primeira iteracao, sem juntar os segmentos

Assim, na Figura3.16|é apresentado o sinal com as janelas fixas de tamanho 512,

e na Figura as janelas obtidas através do algoritmo proposto em [31].
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Figura 3.16: Janela fixa
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Figura 3.17: Janela varidvel

Para as diversas fontes de voz e diferentes decomposi¢oes em subbandas, foram
obtidas as janelas variaveis e o estudo foi feito para os histogramas de valores de
janelas. O valor de L,, utilizado foi 128, o que corresponde a uma janela inicial de
256 amostras equivalendo, para a frequéncia de amostragem utilizada de 16 kHz, a
16 ms.

As Figuras[3.18a[3.21] apresentam os histogramas correspondentes dos tamanhos
de janelas obtidos com o algoritmo descrito para quatro sinais de voz distintos
decompostos em duas subbandas. Para a decomposi¢cao em subbandas empregou-se
o banco de filtros modulado por cosseno, descrito na Secao com filtro prototipo

de comprimento 16.
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Figura 3.18: Histogramas das janelas - 2 subbandas - Voz masculina 1
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Figura 3.19: Histogramas das janelas - 2 subbandas - Voz masculina 2
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Figura 3.20: Histogramas das janelas - 2 subbandas - Voz feminina 1
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Figura 3.21: Histogramas das janelas - 2 subbandas - Voz feminina 2

As Figuras[3.22 a[3.25) apresentam os histogramas correspondentes aos tamanhos

de janelas obtidos com o algoritmo descrito para quatro sinais de voz distintos
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decompostos em quatro subbandas. Para a decomposicao em subbandas empregou-
se o0 banco de filtros modulado por cosseno, descrito na se¢ao|l.5], com filtro prototipo

de comprimento 32.
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Figura 3.22: Histogramas das janelas - 4 subbandas - Voz masculina 1
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Figura 3.23: Histogramas das janelas - 4 subbandas - Voz masculina 2
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Figura 3.24: Histogramas das janelas - 4 subbandas - Voz feminina 1
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Figura 3.25: Histogramas das janelas - 4 subbandas - Voz feminina 2
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As Figuras|[3.26] a [3.29 apresentam os histogramas correspondentes aos tamanhos

de janelas obtidos com o algoritmo descrito para quatro sinais de voz distintos

decompostos em oito subbandas. Para a decomposicao em subbandas empregou-se

o banco de filtros modulado por cosseno, descrito na secao com filtro prototipo

de comprimento 64.

250
200
150
100

0 Illl.---._.__- ——
0 2000

Figura 3.26

250
200
150
100

50

% 5006 4600 6000

(a) MD:1

250
200
150
100

50

% 2000" 4000 6000
(e) MD:5

" 4000 256

250
200
150
100
50 |I
o MNNEm..

4000 256 1408

(b) Mp=2

250
200
150
100

50

.. ..
0 - 2560

(f) Mp=6

250
200
150
100

50
0 Iln.-- -
256

2048
(C) M D =3
250
200

150
100

00 [”“““5000“‘
(g) Mp=T7

4000

250
200
150
100

250
200
150

4000

2000 4000

: Histogramas das janelas - 8 subbandas - Voz masculina 1

250
200
150
100

50

8000

8000 0
(f) Mp=6

[RTRP—— .
2000 4000 6000 8000

250
200
150
100

50

1664

(C) MD:3

250
200
150
100

50

%" "5000 4000 6000 8000

(g) Mp=T7

250
200
150
100

50

250
200
150
100

50

%

2816

(d) Mp=4

2000 4000 6000 8000

(h) Mp=8

Figura 3.27: Histogramas das janelas - 8 subbandas - Voz masculina 2
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Figura 3.28: Histogramas das janelas - 8 subbandas - Voz feminina 1
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Figura 3.29: Histogramas das janelas - 8 subbandas - Voz feminina 2

Analisando os histogramas gerados, observa-se que os valores do histograma para

a subbanda de frequéncias mais baixas se espalham mais indicando que é possivel

formar janelas de tamanhos maiores, enquanto que nas frequéncias mais altas os

valores se concentram perto de 256.

3.3 Nao-branco

A andlise do espectro colorido do sinal de voz foi feita através da matriz de co-

variancia normalizada da magnitude das componentes de frequéncia dos sinais de

voz. Os sinais de voz foram amostrados em 16 kHz.
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Para a andlise dos sinais decompostos em subbandas, o grafico mostra todas as
componentes de frequéncia. Portanto, algumas dreas, como os quadrados na cor
vermelho escuro, nao devem ser consideradas na analise pois representam areas em
que o sinal foi filtrado.

As Figuras a apresentam as matrizes de covariancias para os quatro
sinais de voz distintos decompostos em duas subbandas. Para a decomposi¢cao em
subbandas empregou-se o banco de filtros modulado por cosseno, descrito na segao

[I.5 com filtro protétipo de comprimento 16.
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Figura 3.30: Matrizes de covariancia - 2 subbandas - Voz masculina 1
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Figura 3.31: Matrizes de covariancia - 2 subbandas - Voz masculina 2
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Figura 3.32: Matrizes de covariancia - 2 subbandas - Voz feminina 1
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Figura 3.33: Matrizes de covariancia - 2 subbandas - Voz feminina 2

As Figuras a apresentam as matrizes de covariancias para os quatro
sinais de voz distintos decompostos em quatro subbandas. Para a decomposicao em
subbandas empregou-se o banco de filtros modulado por cosseno, descrito na secao

[I.5 com filtro protétipo de comprimento 32.
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Figura 3.34: Matrizes de covariancia - 4 subbandas - Voz masculina 1

35



8000

4000 : iii
2000 ‘ ‘1'
£ | L.l ... =
2000 4000 6000 8000 2000 4000 6000 8000 % T 2000 4000 6000 8000 2000 4000 6000 8000
(a) MD=1 (b) MDZQ (C) MD=3 (d) MD=4

Figura 3.35: Matrizes de covariancia - 4 subbandas - Voz masculina 2
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Figura 3.36: Matrizes de covariancia - 4 subbandas - Voz feminina 1
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Figura 3.37: Matrizes de covariancia - 4 subbandas - Voz feminina 2
As Figuras a apresentam as matrizes de covariancias para os quatro
sinais de voz distintos decompostos em duas subbandas. Para a decomposi¢cao em

subbandas empregou-se o banco de filtros modulado por cosseno, descrito na secao

[1.5 com filtro protétipo de comprimento 64.
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Figura 3.38: Matrizes de covariancia - 8 subbandas - Voz masculina 1
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Figura 3.39: Matrizes de covariancia - 8 subbandas - Voz masculina 2
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Figura 3.40: Matrizes de covariancia - 8 subbandas - Voz feminina 1
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Figura 3.41: Matrizes de covariancia - 8 subbandas - Voz feminina 2

Nas subbandas de mais altas frequéncias, observa-se um espalhamento maior
das componentes de frequéncia, enquanto que nas subbandas de baixa frequéncia as

ralas sao mais bem definidas.

3.4 Comentarios gerais

Nesta secao, serao apresentadas as observacoes pertinentes a cada uma das carac-
teristicas do sinal de voz que podem ser utilizadas para melhoria do algoritmo de

separacao.
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Através da analise da nao-gaussianidade, é possivel perceber que para as subban-
das em alta frequéncia, esta caracteristica é mais forte. Para os sinais decompostos
em duas, quatro ou oito subbandas, a subbanda mais baixa apresenta distribuigao
bem semelhante a distribuicao do sinal em banda cheia. Ja nas outras subbandas,
a distribuicao fica bem concentrada no centro, com excecao da decomposicao em
8 subbandas, que na subbanda mais alta apresentou, em alguns casos, distribuigao
mais gaussiana até do que o sinal em banda cheia.

Analisando os histogramas gerados para o estudo da nao-estacionariedade, é
possivel notar que para os sinais em baixa frequéncia, foram encontradas janelas de
até 8000 amostras enquanto que para os sinais em alta frequéncia os valores de janela
se concentram no lado esquerdo do grafico, nao passando de aproximadamente 2048
amostras. Isto significa que nas baixas frequéncias podemos utilizar blocos maiores.

Observando as matrizes de covariancia, percebe-se que uma escolha adequada
seria decompor o sistema em duas ou quatro subbandas e também o emprego de

banco de filtros nao-uniformes.
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Capitulo 4

Separacao de fontes com
algoritmos adaptativos

supervisionados

Nesse capitulo serao avaliadas as limitacoes do modelo de separacao por filtros FIR
(Finite Impulse Response). Para isso, utilizaremos algoritmos adaptativos supervisi-
onados para encontrar os coeficientes 6timos do sistema de separagao e calcularemos
a SIR resultante em ambientes com diferentes caracteristicas de reverberacao. Os
algoritmos utilizados foram o NLMS (Normalized Least-Mean Squares) que é bem
conhecido na literatura de filtragem adaptativa e o NSAF [32] (Normalized Subband
Adaptive Filters).

Primeiramente, sera descrita a configuracao do sistema adaptativo utilizada,
especificando o sinal que queremos encontrar para o problema de separacao. Depois,
serao apresentados os algoritmos adaptativos adotados e como foram empregados
no problema. Por fim, serdao mostrados resultados de simulacoes nos diferentes

ambientes e conclusoes relevantes.

4.1 Sinal desejado no problema de separacao cega

No problema de separacao cega nao ¢é possivel recuperar o sinal exatamente como o
sinal original, sendo o sinal desejado o sinal original filtrado, como demonstrado na
seguinte analise no dominio da frequéncia. Os sinais de mistura X; e de saida do
sistema de separacao Y; sao dados por:

Xl = Hllsl + H2182 (41)

X2 - H1281 + H2282 (42)
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Yl — W11X1 —|— W21X2 (43)
Y2 - W12X1 + W22X2 (44)
Substituindo as equagoes (4.1) e (4.2) nas equagoes (4.3) e (4.4), tem-se:

Y1 =Wi1H11S:1 + Wi1H21S2 + W1 Hi5S1 + Wa1HeSo

(4.5)
= (W11Hi1 + Wa1H12)S: + (Wi1Hay + Wo1Ho)So

Yo = WioH11S:1 + Wi2H31S: + WaoHi5S1 + WaoHoeSo

(4.6)
= (Wi12H11 + WaoH;12)S1 + (WiaHa; + WaHo)So

Para encontrar uma solucao possivel para o problema foi imposto ao sistema
que o sinal desejado de saida Dy deveria representar o sinal original S; e o sinal
desejado de saida Do, o sinal So. Para isso, devemos igualar a zero a parcela do sinal
correspondente a S, na equacgao de Y; e também a parcela do sinal correspondente

a S; na equacao de Yo, ou seja,

Wi1Ha1 + Wa Hpp =0 (4.7)
WoHao

Wi = — 4.8

11 Ho, (4.8)

Wi2His + WaoHyp =0 (4.9)
Wi-H

Wy, = — 127711 (4.10)
Hio

As equagoes (4.8) e (4.10) possuem infinitas solugoes e a solugao adotada para

as simulagoes foi a seguinte:

Wiy = Ha, (4.11)
Wi, = Hyy (4.12)
W, = —Ha, (4.13)
Wa, = —Hy, (4.14)

Assim, os sinais D; e Dy passam a ser:
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D; = (Wi1Hi1 + Wy Hy2)S,

(4.15)
= (Ha2Hy1 — H21 Hi2)S,
e
Dy = (Wi2Hz1 + WaoH22)S, (4.16)
= (Hi2H2y — Hi1H22)S,
Esses valores de D4 e D5y é que serao os sinais desejados utilizados nos algoritmos
adaptativos.

4.2 Algoritmos adaptativos

Nesta secao serao apresentados os algoritmos adaptativos utilizados, o NLMS e o
NSAF. Também serd descrito como cada algoritmo foi adaptado para o problema

de separacao de fontes.

4.2.1 Algoritmo NLMS

O algoritmo NLMS (Normalized Least-Mean Squares) ¢ dado pelo algoritmo LMS
(Least-Mean Squares) com um passo de adaptacao normalizado para minimizar o
problema que o algoritmo LMS sofre de amplificacao de ruido do gradiente quando
o tamanho do vetor de entrada é muito grande [33].

O algoritmo LMS é bastante utilizado em vérias aplicacoes de filtragem adap-
tativa pela sua simplicidade computacional, convergéncia comprovada em ambien-
tes estaciondrios, convergéncia na média para solucao de Wiener e comportamento
estavel quando implementado com a aritmética de precisdo finita [34].

Ambos os algoritmos LMS e NLMS atualizam os coeficientes do filtro utilizando
o erro entre a saida desejada e a saida obtida pelo filtro, conforme ilustrado na
Figura

Os vetores de entrada e de coeficientes podem ser definidos por:

x(n) = [#(n) a(n—1) ... w(n-L+ 1)]T (4.17)

w(n) = |wo(n) wi(n) ... wL_l(n)]T (4.18)

Portanto, temos a seguinte saida e erros:

T(n)x(n) (4.19)



Sinal desejado

d(n)
/ Sinal de saida A Erro
Sinal d trad . .
na x{‘;)e” raca Filtro ?j(i?tatwo y(n) _C/ e(n)
Figura 4.1: Algoritmo NLMS
e(n) =d(n) —y(n) (4.20)

Para a solugao do algoritmo LMS temos que o erro e a atualizacao dos coeficientes

sao dados, respectivamente, por [33] e [34]:

e(n) = d(n) — wh (n)x(n) (4.21)
w(n+1) =w(n) + 2ue(n)x(n) (4.22)

em que p é o fator de convergéncia, que no algoritmo NLMS torna-se variavel con-

forme a seguinte equacao:
w(n+1) =w(n) + 2u,e(n)x(n) = w(n) + Aw(n) (4.23)
Partindo da estratégia de minimizar o erro quadrético instantaneo [34], temos
que este erro é dado por:
e*(n) = d*(n) + w’ (n)x(n)x" (n)w(n) — 2d(n)w’ (n)x(n) (4.24)

Aplicando uma mudanga no vetor de coeficientes do filtro tal que w(n) = w(n)+

Aw(n), o erro quadrético com os coeficientes w(n) passa a ser dado por:

&%(n) = e*(n) + 2AW" (n)x(n)x” (n)w(n) + AW’ (n)x(n)x’ (n)Aw(n)
—2d(n)Aw” (n)x(n) (4.25)

Substituindo d(n) por d(n) = e(n) + wl(n)x(n) e Aw(n) por Aw(n) =

2une(n)x(n), temos que:
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Ae?(n) £ &(n) — *(n) (4.26)
= —4pne?(n)x" (n)x(n) + 4y e*(n)[x" (n)x(n))’

Derivando a equacao acima em relacao a u, e igualando a zero, para minimizar

a funcao Ae?(n), encontramos o valor de i,

1

= X x() e

Utilizando p, na equagao (4.23)), a atualizagao dos coeficientes passa a ser dada

por:

e(n)x(n)
T Tx() (4.28)

Normalmente, um fator de convergéncia fixo p também ¢ introduzido para con-

w(n+1) =w(n)+

trolar o desalinhamento e um parametro v para evitar passos muito grandes quando
xT(n)x(n) se torna muito pequeno. Assim, a equagdo final para atualizacio dos

coeficientes é dada por:

= W(n a e(n)xX(n .

Os valores adequados para escolha de p sao [34]:
0< <2 (4.30)

Algoritmo NLMS para o problema de separacao

Para adaptar o algoritmo NLMS ao problema de separacao, basta entender que,
para duas fontes e dois sensores, o algoritmo deverd gerar duas saidas, y;(n) e yo(n),

e dois erros, e1(n) e ex(n):

yi(n) = wi (n)x(n) (4.31)
y2(n) = wy (n)x(n) (4.32)
er(n) = di(n) — (n) (4.33)
e2(n) = dy(n) — y2(n) (4.34)

sendo que os sinais desejados di(n) e da(n) sdo os definidos na Secao 4.1} O sinal de

entrada x(n) devera ser um vetor composto pelos dois vetores do sinal de mistura:
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xi(n) = [21(n) wma(n—1) ... m(n—L+ 1)}T (4.35)
Xs(n) = {@(n) wo(n—1) ... xo(n—L+ 1)}T (4.36)
x(m) = [x{() xFn)] (437

Os vetores de coeficientes wq(n) e wy(n) representam os coeficientes dos dois

filtros que geram cada saida:

win(n) = [wno(n) wialn) .. wiyam)] (4.38)
wia(n) = [wizo(n) wiaa(n) .. wiwan)] (4.39)
wan(n) = [waro(n) wana(n) .. warwoaln)| (4.40)
wa(n) = [wmo(n) waaa(n) .. weyan)| (4.41)
wi(n) = [wh(n) whm] (4.42)
woln) = [wh(n) whn) (4.43)

Portanto, para cada iteracao, havera uma atualizacao para cada vetor de coefi-
cientes, wi(n) e wy(n), de acordo com a equagao (4.29)).

4.2.2 Algoritmo NSAF

O algoritmo NSAF [32] decompde o sinal de entrada e o sinal desejado em subbandas
permitindo explorar as propriedades de cada sinal resultante. Este algoritmo utiliza
o principio da perturbacao minima, em que, de uma iteracao para a seguinte, os
coeficientes do filtro adaptativo devem ser alterados de forma minima, sujeito a
uma restricao imposta sobre o filtro de atualizacao da saida. Estas varias restrigoes
em subbandas forcam cada uma delas a convergir quase que independentemente.
Como a atualizacao dos coeficientes é realizada em uma taxa mais baixa,
decimando-se os sinais de erro, o custo computacional quase nao se altera quando
comparado ao NLMS, mas a convergéncia é dada de forma mais réapida.

Uma caracteristica tnica do algoritmo NSAF é que o erro do sinal é calculado
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Figura 4.2: Algoritmo NSAF

em subbandas porém a atualizacao dos coeficientes do filtro adaptativo é feita em
banda completa, conforme ilustrado na Figura[d.2] O indice n serd utilizado para as
sequéncias originais do sinal enquanto que o indice k sera utilizado para as sequéncias
decimadas.

No algoritmo NSAF, o sinal desejado d(n) e a saida do filtro y(n) sdo decompostos
em Mp subbandas pelos filtros de andlise { Fy(z), ..., Far,—1(2)} € decimados. Assim,

o sinal de saida decimado é dado por

yip(k) = - Wy (k)us(kMp — 1) = W' (k)x;(k) (4.44)

em que ,
xi(k) = |ai(kMp) w(kMp —1) .. ai(kMp — L+1)| (4.45)
Ww(k) = [do(k) @i(k) .. le(k)]T (4.46)

Assim, sendo d; p o sinal desejado decomposto em M subbandas e decimado, o
erro sera dado por
eip(k)=d;p(k)— w (k)x;(k) (4.47)

)

Apoés a derivacao do algoritmo proposto baseado no principio da perturbacao
minima [32], os autores chegaram na seguinte equacgao de atualizacao dos coeficientes

do filtro de separagao:

Wl 1) =Wl + Y () (4.43)
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O passo de atualizacao p foi introduzido para exercer controle sobre a mudanga

nos coeficientes do filtro e, consequentemente, sobre o erro médio quadratico em

regime permanente.

Algoritmo NSAF para o problema de separacao

Para adaptar o algoritmo NSAF ao problema de separacao, foi feito o mesmo pro-
cedimento que para o algoritmo NLMS. Assim, as equagoes (4.47)) e (4.48) podem

ser empregadas para gerar a estimativa do sinal de cada fonte. Para duas fontes e

dois sensores, obtém-se:
e1ip(k) = diip(k) — Wi (k)x;(k)

e2.4.0(k) = do;p(k) — Wy (k)x;(k)

Sk 1) = (K)o Y %egﬁuﬁ)
Wo(k +1) = Wy (k) + Z %efﬁ(lﬂ)
em que .
xi(k) =[x, (k) xE,(0)]
x1:(k) = [00,(kMp) a1,(kMp —1) ... a1 (kMp — L+ 1)}T
%:(k) = [0, (kMp) ao,(kMp —1) ... wp(kMp — L+ 1)}T
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o (k) = [ro(K) s (k) .. tomnsa ()] (1.60)

Wn(k) = [tang(F) ma(F) .. ma(R)] (4.61)

Modificagao no algoritmo NSAF para o problema de separagao

Partindo da observagao de que existe correlagao entre os sinais das misturas, para
acelerar a convergéncia do algoritmo NSAF, foi introduzida a matriz de autocor-

relacao R na equagao de atualizagao dos coeficientes, da seguinte forma

Wil ) =)+ 3 ROW G o) (402)

em que
. R (k) Riia(k
Ri(k) = | (k) Rina(k) (4.63)
Ri2(k) Rig(k)
e as matrizes ﬁi,n(k), ng(k) e Ri’zg(k) sao matrizes diagonais tais que
R, (k) = o2, (k)1 (4.64)
R, 12(k) = 0715 (k)I (4.65)
R, (k) = 0755 (k)1 (4.66)
oin (k) = x7,;(k)xy(k) (4.67)
‘7212(]‘3) = X1Tz(k3)x2z(k) (4.68)
‘7@'2,22<k) = X2Tz(k>x2z(k5) (4.69)

Como a matriz R;(k) é composta por blocos de matrizes diagonais, a sua inversa
pode ser encontrada de maneira simples. Definindo a matriz de correlagao inversa

por

Ri(k)™ = (4.70)

~

A _ Si,H(k) Si,12(k>
Sio(k) Siga(k)

temos que

48



Rin(k) Rin(k)| [Sin(k) Sin(k)| _ [T 0 @)
Ri,lQ(k) RLQQ(k) SZ 21 (k) 81‘722(/{) 01
de onde
Ri11(k)Sinn (k) + Rina(k)S; o1 (k) =1 (4.72)
Ri11(k)Si12(k) + Ria(k)S;22(k) = 0 (4.73)
Ri1a(k)Si1a(k) + Rina(k)Sian(k) = T (4.74)
Ri12(k)Si11(k) + Rina(k)Sion (k) = 0 (4.75)

Resolvendo as equacoes 1} e 1) para encontrar Sm(k;) e Sml(k), obtém-

se:

A A A

Si2(k) = =Ry (k)Ri12(k)S;20(k) (4.76)

Sio1(k) = Ri (k)R 12(k)S; 11 (k) (4.77)

Combinando as equagoes (.72), (4.74)), (4.76) e (4.77), temos que

~

Sz}ll(k’) = (Rin — ﬁi,lQR@'_’zlgﬂi,m)_l (4.78)

A

Si(k) = (Ri,ZZ - ﬁi,nﬁ;’lll]ii,m)il (4.79)

Assim, de forma mais simples, podemos escrever

Sini (k) = (0711 (k) = (0715(k)) 07 55(k)) ' (4.80)

Siza(k) = (07a5(k) — (0715(k)) P07 {1 (K)) 'L (4.81)
Sinz(k) = =0, 11 (K)ot 1o(k) (0;35(k) — (0715(k)) 0711 (K))) 'L (4.82)

~

Sia1(k) = 07 5(k)0715(k) (0711 (k) — (0715(k)) 07 3(k)) 7' (4.83)
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4.3 Resultados das simulacoes

Foram feitas simulacoes para trés diferentes tempos de reverberacao: 0.1 s, 0.25 s e
0.5 s. A medida de avaliagao utilizada foi a SIR (Signal to Interference Ratio). O
tamanho do filtro de separacao utilizado foi o mesmo do filtro de mistura. Portanto,
para Tg=0.1 s, 0.25 s e 0.5 s, o tamanho de L utilizado foi 623, 1599 e 3227,
respectivamente.

Na Figura sao mostradas as evolugoes da SIR ao longo das iteragoes para os
algoritmos NLMS, NSAF e NSAF modificado utilizando Tgy = 0.1 s. Percebe-se que

o numero de iteragoes necessarias para convergéncia do NSAF modificado é bem

menor.
70 T T T T T T T T T
B0
a0 -
i
[ing
=
=
N — — — NSAF M=4 i
( f-"r —-— -N3SAF M=4 Modificado
!
/
i
20 -
104 -
o | | | | | | | | 1
1] 1000 2000 3000 4000 5000 5000 7000 8000 5000 10000
lteracdes

Figura 4.3: Comparacgao entre os algoritmos para tempo de reverberacao igual a 0.1
s

Na Figura sao mostradas as evolugoes da SIR ao longo das iteragoes para os
algoritmos NLMS, NSAF e NSAF modificado utilizando Tgy = 0.25 s.
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Figura 4.4: Comparacao entre os algoritmos para tempo de reverberacao igual a

0.25 s

Na Figura [4.5| sao mostradas as evolucoes da SIR ao longo das iteracoes para os
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algoritmos NLMS e NSAF utilizando Ty = 0.5 s.
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Figura 4.5: Comparacao entre os algoritmos para tempo de reverberacao igual a 0.5
s

4.4 Avaliacao dos resultados

Para todos os tempos de reverberacao simulados, observa-se uma convergéncia sig-
nificativamente mais rapida com a modificagao proposta para o algoritmo NSAF.
Nesse capitulo, conclui-se que existe uma limitacao no modelo e que essa li-
mitagao aumenta conforme o tempo de reverberagao também aumenta. Portanto,
por melhor que seja o algoritmo de separacao implementado, para os casos de alta
reveberacao, como 0.5 s, a SIR étima a ser alcancada pode ultrapassar 20 dB. En-
quanto que uma reverberacao de 0.1 s, nao limita tanto o modelo, sendo possivel

ultrapassar 60 dB.
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Capitulo 5

Exploracao das caracteristicas dos
sinais de voz e dos ambientes
reverberantes para melhoria do

algoritmo de separacao
TRINICON

Neste capitulo, algumas modificacoes foram feitas no algoritmo TRINICON na ten-
tativa de melhorar a medida de avaliacao SIR diante dos resultados obtidos nos
capitulos anteriores.

Para as simulagoes em subbandas, foi utilizada a estrutura uniforme proposta
em [35)], ilustrada na Figura [5.1]

Cada sinal observado da mistura, z;(k) é decomposto pelo filtro de andlise F},(z)
sendo entao decimados e filtrados pelo subfiltro de separagao da n-ésima subbanda
dado por W/i(z). Posteriormente, os sinais sao interpolados e recombinados através
do filtro de sintese G, (z) para gerar o sinal de saida para a n-ésima subbanda. A
estimativa do sinal de cada fonte é encontrada por meio da soma dos sinais em
cada subbanda, ou seja, Z:jfo_l y*(k) . Assim, as solugoes sao independentes nas
diferentes subbandas.

As simulacoes foram feitas supondo Q = P, ou seja, numero de fontes igual ao
numero de sensores e () = 2, apenas duas fontes. Além disso, para gerar as misturas,
foram utilizados os parametros da Tabela [5.1]

Os sinais de voz utilizados foram os mesmos do Capitulo 3| sendo a mistura
composta de um sinal de voz masculino e outro feminino, disponibilizados em [30],

com duracao de 10 segundos e frequéncia de amostragem 16 kHz.
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Figura 5.1: Estrutura empregada para separacao em subbandas para o caso deter-
minado e numero de fontes igual a dois. Encontra-se explicitada apenas a geragao
da saida para a primeira subbanda.

Tabela 5.1: Parametros utilizados para geracao do sinal de mistura

Parametro Valor
Angulo da fonte 1 -45°
Angulo da fonte 2 45°
Coeficiente de absorgao das paredes 0.8
Distancia entre os microfone 5 cm
Distancia das fontes até o centro do arranjo de microfones | 1 m

5.1 Simulacoes para os sinais em banda completa

Primeiramente, foram feitas algumas simulagoes para o sinal em banda completa
para servir de comparagao posteriormente.
Na Tabela[5.2| pode-se ver os resultados obtidos apds a convergéncia do algoritmo

para Tgo = 0.1 s, para diferentes tamanhos do filtro de separacao.

Tabela 5.2: Valores de SIR para simulagao em banda completa com Tgo = 0.1 s

L | PDF gaussiana | PDF laplaciana
512 19.7868 20.6946
1024 21.6462 21.5733
2048 22.2089 21.9763
4096 20.9031 19.7562

Na Tabela|5.3| pode-se ver os resultados obtidos apds a convergéncia do algoritmo
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para Tgg = 0.25s, para diferentes tamanhos do filtro de separagao.

Tabela 5.3: Valores de SIR para simulacao em banda completa com Ty = 0.25 s

L | PDF gaussiana | PDF laplaciana
512 10.2997 10.2072
1024 11.8090 11.8443
2048 12.5039 12.5767
4096 11.8286 11.9309

Na Tabela|5.4] pode-se ver os resultados obtidos apds a convergéncia do algoritmo

para Tgo = 0.5s, para diferentes tamanhos do filtro de separacao.

Tabela 5.4: Valores de SIR para simulacao em banda completa com Tgg = 0.5 s

L | PDF gaussiana | PDF laplaciana
1024 6.2815 6.0513
2048 5.9368 5.4572
4096 6.6756 6.7141
8192 6.1614 5.8406

5.2 Simulacoes para os sinais em subbandas

Nesta secao, o algoritmo foi modificado de maneira que as informacoes obtidas nos
capitulos anteriores fossem incorporadas ao algoritmo TRINICON.

Para isso, nas simulacoes foram utilizadas quatro subbandas, sem decimacao,
com a configuracao do algoritmo TRINICON, em cada subbanda, conforme mos-
trado na Tabela 5.5

Tabela 5.5: Configuracao do algoritmo TRINICON em subbandas

Subbanda | Funcéo score | Tamanho do bloco (N) | Ndmero de atrasos (D)
Mp =1 | PDF gaussiana 4L L
Mp =2 | PDF laplaciana 2L L
Mp =3 | PDF laplaciana 2L L
Mp =4 | PDF laplaciana 2L L

Para os tempos de reverberacao 0.1 s, 0.25 s e 0.5 s, os tamanhos do filtro de
separacao utilizados, dados por L, foram 1024, 2048 e 4096 respectivamente.

Na Figura [5.2] sao mostradas as evolugoes da SIR ao longo das iteracoes para
os algoritmos TRINICON em banda cheia e TRINICON em subbandas com os
parametros da Tabela para Tgo = 0.1 s.
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! ———TRINICON Banda cheia
—— —TRINICON Modificado
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i} a00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 a000

Nimero de iteragdes

Figura 5.2: Comparagao entre os algoritmos TRINICON para tempo de reverberagao
igual 2 0.1 s

Na Figura [5.3| sao mostradas as evolugoes da SIR ao longo das iteracoes para
os algoritmos TRINICON em banda cheia e TRINICON em subbandas com os
parametros da Tabela [5.5] para Ty = 0.25 s.

— TRINICON Banda cheia
— — = TRINICOM Maodificado

SIR (dB)

il 1 1 I 1 1 1 1 1 1
i} 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

MNimero de iteragdes

Figura 5.3: Comparagao entre os algoritmos TRINICON para tempo de reverberagao
igual a 0.25 s
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Na Figura [5.4] sao mostradas as evolucoes da SIR ao longo das iteracoes para
os algoritmos TRINICON em banda cheia e TRINICON em subbandas com os
parametros da Tabela [5.5] para Tgo = 0.5 s.

— TRIMICON Banda cheia | |
— — — TRINICON Madificado

0o 1 1 | 1 1 1 1 1 1
] 800 1000 1600 2000 2500 3000 3500 4000 4500 8000
Mumero de iteragdes

Figura 5.4: Comparagao entre os algoritmos TRINICON para tempo de reverberagao
=0.5s

Observando os resultados, tem-se que para o tempo de reverberagao igual a 0.1
s, a SIR passou de 20.79 dB, com o algoritmo TRINICON em banda cheia, para 24.4
dB, com o algoritmo TRINICON modificado; para o tempo de reverberagao igual
a 0.25 s, a SIR passou de 12.5 dB para 12.85 dB; e para o tempo de reverberagao
igual a 0.5 s, a SIR passou de 6.761 dB para 7.384 dB. Com isso, percebe-se que as
modificagoes feitas melhoraram o desempenho do algoritmo sendo que o ganho com

o processamento em subbandas foi maior para o menor tempo de reverberagao.
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Capitulo 6
Conclusoes

Neste capitulo serao apresentadas as conclusoes obtidas ao longo do trabalho.

No Capitulo [3] conclui-se que o sinal de voz possui caracteristicas que podem
ser exploradas para modificar os algoritmos de separacao. Quando os sinais sao
decompostos em subbandas, percebe-se que, principalmente, a subbanda com as
frequéncias mais baixas se destaca das demais. Por exemplo, nas bandas de baixa
frequéncia a curtose é menor do que nas bandas de alta frequéncia indicando que
sua PDF é mais larga do que as PDFs das demais subbandas. Na analise sobre nao-
estacionariedade, pode ser observado que o sinal da subbanda de baixa frequéncia
gerou janelas maiores, o que sugeriu o uso de blocos de tamanhos maiores nesta
faixa de frequencia.

No Capitulo {4} foram identificadas as limitagoes dos algoritmos adaptativos su-
pervisionados NLMS e NSAF para o problema de separagao. Dessa forma, foi visto
que para os coeficientes 6timos, em ambientes reverberantes, Ty = 0.5 s, a SIR pode
passar de 20 dB.

Por ltimo, no Capitulo |5, foram apresentadas as simulagoes do algoritmo TRI-
NICON com as modificagoes propostas. Houve uma melhoria na evolugao da SIR,
mas nenhum resultado chegou préximo do resultado possivel utilizando os algorit-
mos adaptativos do Capitulo[dl Quanto menor o tempo de reverberagao, maior foi a
diferenca entre as SIRs dos algoritmos TRINICON e TRINICON modificado. Para
Tso = 0.1 s, a melhoria foi de 4 dB, enquanto que para Ty, = 0.25 s, foi apenas 2
dB.

Este é um trabalho inicial que mostrou que é possivel melhorar o desempenho
do algoritmo TRINICON explorando as caracteristicas do sinal de voz em cada sub-
banda. Portanto, existem ainda trabalhos futuros que podem ser feitos de forma
a complementar esta dissertacao. Espera-se que sejam obtidos ganhos maiores mo-
dificando a fungao custo, como as fungoes citadas em [25], e também utilizando
banco de filtros nao-uniforme. Também pode-se reduzir a complexidade do método

empregando decimagao, mas seria necessario compensar efeitos de aliasing.
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