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Esta tese tem o objetivo de desenvolver dois avaliadores de qualidade para sinais
de fala reverberantes, sendo um com referéncia (métrica Qyos) € o outro sem re-
feréncia (métrica QM9%), e descrever uma metodologia para o ajuste dos parametros
de algoritmos de desreverberagao de sinais de fala.

Utiliza-se uma modelagem do efeito de reverberagao do ponto de vista de pro-
cessamento de sinais, descrita de maneira detalhada. Descreve-se também a base de
dados MARDY, utilizada neste trabalho para a validacao dos métodos propostos.

E desenvolvida uma base de dados (chamada base NBP) contendo 204 sinais
de fala reverberantes, de acordo com trés abordagens distintas, possibilitando o
desenvolvimento dos métodos para diversos tipos de cenario.

A métrica Qnipg obteve um coeficiente de correlacao de 91% e 95% em relacao
a nota MOS dos sinais das bases NBP e MARDY, respectivamente. A métrica

MOS obteve um coeficiente de correlagdo de 87% e 91% em relagdo & nota MOS
dos sinais das bases NBP e MARDY, respectivamente. Os resultados obtidos para
os avaliadores de qualidade propostos indicam que eles superam outros métodos
disponiveis na literatura.

A metodologia para o ajuste de parametros de algoritmos de desreverberacao de
sinais de fala é descrita utilizando-se um algoritmo de dois estdgios que melhorou,
ao término do processo, em 3% a qualidade estimada através da métrica Qnog com

uma reducao de aproximadamente 99% da complexidade computacional.
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Department: Electrical Engineering

The main objective of this thesis is to develop two methods for quality assessment
of reverberant speech signals, one with full-reference model (Qyos measure) and
the other with no-reference model (QY°%); and to develop a method to fine tune
parameters of speech dereverberation algorithms.

A signal processing based model for reverberation as well as the MARDY
database, used for validation of the proposed methods, are described.

A database (called NBP database) containing 204 reverberant speech signals has
been developed according to three different approaches, which allows the develop-
ment of methods for different types of scenario.

The Qyos measure obtained a correlation coefficient of 91% and 95% regarding
the subjective scores for the MARDY and NBP databases, respectively. The QO3
obtained a correlation coefficient of 87% and 91% regarding the subjective scores
for the MARDY and NBP databases, respectively. The obtained results indicate
that the proposed methods outperform other methods available in the associated
literature.

The proposed methodology for fine-tuning of the parameters for speech derever-
beration algorithms is described using a two stage algorithm, which has improved,
at the end of the process, by 3% the quality estimated by the Qyos measure with

a computational burden reduction of approximately 99%.
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Capitulo 1

Introducao

Cada vez mais, vem crescendo a demanda por maneiras diferentes de comunicacao
entre pessoas, independente da distancia fisica entre elas. Suprir essa necessidade é
um dos grandes objetivos da area de telecomunicagoes, na qual pesquisadores tanto
da iniciativa privada quanto da publica buscam desenvolver novos mecanismos e
dispositivos ou mesmo aperfeicoar os ja existentes. A evolucao de tais dispositi-
vos ¢ cada vez mais rapida, o que estimula ainda mais o investimento na area de
telecomunicagoes, realimentando essa evolugao e assim sucessivamente.

Areas de telecomunicagoes que estao atualmente com grande fomento na pesquisa

Sa0:

Dispositivos moéveis para conversacoes em duas vias com sinais de banda larga

(acima da banda telefonica de largura 4 kHz).

Reconhecimento de sinais de fala.

Reconhecimento de locutor.

Dispositivos para apoio a deficientes auditivos.

Sistemas de teleconferéncia e telepresenca.

Os sistemas referentes a cada uma das areas citadas sao afetados por degradacoes
de diversas naturezas decorrentes do ambiente no qual estao inseridos. Um dos tipos
de degradacao que afeta tanto a inteligibilidade de sinais de fala quanto o desempe-
nho desses sistemas é a reverberacao. Esse efeito estd associado as caracteristicas
acusticas de um dado ambiente e em certos niveis torna impraticavel o correto fun-

cionamento de equipamentos das areas citadas anteriormente.



1.1 Proposta de trabalho

Este trabalho tem como principais objetivos o estudo e desenvolvimento de técnicas
com e sem referéncia para a avaliacao objetiva da qualidade de sinais de fala sob
efeito de reverberacao, além de propor aprimoramentos das técnicas para a redugao
da reverberagao (desreverberagao) presente nestes sinais.

Para alcancar tais objetivos foi concebida uma base de dados contendo 4 sinais
de fala anecoicos e 200 sinais de fala reverberantes originados a partir dos sinais
anecoicos. Essa base é composta por trés abordagens distintas: artificial, natural
e real. O tempo de reverberacao Tgg dos sinais reverberantes dessa base de dados
varia entre 120 ms e 920 ms.

Duas técnicas para a avaliacao de qualidade sao propostas, uma das quais é
com referéncia, isto é, necessita do sinal nao degradado além do sinal reverberante
e tem como base a técnica proposta por Allen [I], 2], podendo ser utilizada no
desenvolvimento e na calibracao de sistemas nas areas citadas. A outra técnica
proposta é do tipo sem referéncia, isto é, necessita apenas do sinal reverberante,
com possivel aplicacao no monitoramento em tempo real destes sistemas.

A metodologia proposta para o aprimoramento das técnicas de desreverberacao
possui o objetivo de melhorar a qualidade percebida do sinais por elas processados,

além de reduzir sua complexidade computacional.

1.2 Organizacao da tese

O Capitulo [2| define o que é reverberacao, descrevendo os principais parametros uti-
lizados para a avaliacao de qualidade de sinais de fala reverberantes. Esse capitulo
também contém a descricao de métodos subjetivos e objetivos de avaliacao de qua-
lidade para sinais de fala sob efeito de diversos tipos de degradacao. Por fim, a
base de dados MARDY, composta por 32 sinais reverberantes e utilizada por vérios
algoritmos de avaliacao de qualidade do tipo em questao, é brevemente descrita.

O Capitulo3|descreve a base de dados NBP (new Brazilian Portuguese database),
composta por 204 sinais reverberantes, desenvolvida pelo autor deste trabalho em
conjunto com o Laboratério de Processamento de Sinais da COPPE/UFRJ. Também
é descrito nesse capitulo o sistema proposto QAreverb, que contém uma técnica
com referéncia para a avaliacao de qualidade de sinais reverberantes que tém como
base a métrica de Allen. O processo de treinamento do sistema QAreverb e suas
peculiaridades praticas sao detalhados, assim como a validacao do sistema com as
bases NBP e MARDY, que mostra o desempenho superior do avaliador de qualidade
proposto em relagao aos métodos objetivos descritos no Capitulo [2

O Capitulo (4] propoe um método sem referéncia para a estimacao do tempo de



reverberagao de sinais de fala reverberantes, descrevendo seu processo de treina-
mento. A avaliacdo do método mostra que seu desempenho é superior a métodos
considerados o estado da arte na literatura relacionada.

O Capitulo [5| propoe um método sem referéncia e nao intrusivo para a avaliacao
de qualidade de sinais de fala reverberantes, com base no método com referéncia
do Capitulo [3] Este método se mostrou superior a todos os outros métodos sem
referéncia para estimacao da qualidade percebida de sinais de fala reverberantes
disponiveis na literatura e abordados neste trabalho.

O Capitulo [6] descreve uma metodologia para o aprimoramento da qualidade
percebida e da complexidade computacional de técnicas de desreverberacao para
sinais de fala. Esta metodologia é exemplificada a partir de dois conjuntos de pro-
postas de modificagoes no algoritmo de dois estagios para desreverberacao de sinais
de fala proposto por Wu e Wang [3]. O primeiro conjunto de alteragoes é referente
ao estagio de filtragem inversa, que almeja remover o efeito das primeiras reflexoes,
enquanto o segundo conjunto é referente ao estagio de subtracao espectral, cujo ob-
jetivo é remover os efeitos da reverberacao tardia. E feita a combinacao dos dois
conjuntos de propostas de modificacoes, além de serem estudadas outras métricas a
serem utilizadas como funcao objetivo da etapa de filtragem inversa.

Por fim, o Capitulo [7| resume o estagio atual da pesquisa, juntamente com suas

conclusoes, além de apresentar também os proximos passos.



Capitulo 2

Reverberacao

2.1 Introducao

Os efeitos da reverberagao fazem parte do dia-a-dia de muitas pessoas, sem que
a maioria sequer se dé conta disto. Seja em pequenos ambientes como banheiros
ou grandes ambientes como o Theatro Municipal do Rio de Janeiro, os efeitos da
reverberagao estao presentes, ora de maneira perceptualmente desagradavel, ora
perceptualmente agradavel.

E muito comum que engenheiros utilizem o tempo de reverberagao como figura
de mérito para determinar a quantidade de reverberacao presente em um sinal.
Encontram-se na literatura dois outros parametros que, junto com o tempo de re-
verberacao, sao bastante importantes para a descri¢ao do efeito da reverberagao. Sao
eles a variancia espectral do ambiente e a razao de energia direta sobre reverberante.
Estes trés parametros sao definidos com mais detalhes na Secao 2.2

A Secao aborda o tema da avaliacao de qualidade de sinais de fala reverbe-
rantes. Para tal, é descrito o método de avaliagao ACR (absolute category rating),
que fornece notas subjetivas na escala MOS (mean opinion score). Além disso, sdo
descritos os métodos objetivos para avaliacao de qualidade perceptual Rpr (rever-
beration decay tail), de Allen, recomendagao P.563 da ITU-T, SRMR (speech-to-
reverberation modulation energy ratio) e WPESQ (wideband perceptual evaluation
of speech quality). Descreve-se também de maneira breve a base de dados MARDY,
utilizada na validacao de métodos objetivos desta natureza.

Por fim, a Secao [2.4] apresenta as conclusoes sobre este capitulo.

2.2 Definicao

Reverberacao pode ser definida como a modificacao de um sinal causada pela res-

posta acustica do ambiente no qual a fonte de sinal se encontra [4]. Essa resposta



pode ser entendida como sendo as reflexoes que o sinal original sofre nas diversas
superficies do ambiente. Um sinal reverberante s,(t) é constituido, entao, pelo sinal
original (direto) s(t) e as suas reflexdes, que sao versoes atrasadas e atenuadas do
sinal direto. Segundo Mourjopoulos e Hammond [5], o sinal reverberante que chega

a um dado sensor é dado por

t

5h(t) = / h(r)s(t — 7)dr, 2.1)

—0o0

em que h(t) é a resposta ao impulso do sistema entre os pontos de transmissao e
recepgao do sinal, também conhecida como resposta ao impulso do ambiente (RIR
- room impulse response).

E importante ressaltar que o sinal reverberante é percebido como um tnico sinal,
diferentemente de um sinal que contém eco, no qual as copias atrasadas e atenuadas
do sinal original sao percebidas separadamente.

Usualmente divide-se a RIR em duas partes, como mostram as Figs. e

e Primeiras reflexdes: Composta de varios impulsos com amplitudes seguindo,
tipicamente, um decaimento exponencial, contendo a maior parte da energia
da RIR. Nesse contexto, o primeiro impulso é referente ao componente do som

direto.

e Reverberacao tardia: Composta pelo restante da RIR, apresenta uma natureza

difusa.

H& diversas métricas associadas ao efeito de reverberagdo como mostram [6-
10]. Segundo [9], trés dessas métricas demonstraram ser mais importantes para a
qualidade percebida por um grupo de ouvintes e, por esta razao, serao detalhadas a
seguir. As métricas sao o tempo de reverberacao, a variancia espectral do ambiente e
a razao de energia direta sobre reverberante, todas obtidas diretamente da RIR h(?),
que pode ser estimada de maneira direta [I1], por exemplo através dos algoritmos
MLS [12] (mazimum length sequence), IRS [13] (inverse repeated sequence), time-
stretched pulses [14] ou sine sweep [15], ou de maneira indireta, por exemplo, através

de métodos de desconvolucao.

2.2.1 Tempo de reverberacao

O tempo de reverberacao de um ambiente especifica a duragao para a qual a per-
cepgao de um som persiste apos ter sido cessado abruptamente [16]. Historicamente,

o tempo de reverberacao tem sido referenciado como Tgg, que significa o periodo de
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Figura 2.1: RIR artificial no tempo discreto ilustrando a divisao entre primeiras
reflexdes e reverberacao tardia.
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Figura 2.2: RIR real no tempo discreto ilustrando a divisao entre primeiras reflexoes
e reverberacao tardia.

tempo necessario para o som decair 60 dB apds o sinal de excitacao ter sido inter-
rompido [I6]. Na pratica, quanto maior o valor de Ty, mais duradouro é o efeito da
reverberagao em um ambiente.

Existem intimeras propostas para se estimar o tempo de reverberagao, tais como:

1. Sabine [1I7] propos uma férmula experimental que utiliza somente carac-

teristicas geométricas do ambiente e a absorcao de suas superficies.



2. Schroeder [I8] propds um método no qual um pulso breve de banda estreita
ou larga ¢ irradiado em um ambiente e a resposta ao impulso para a banda
em questao é estimada, a partir da qual se estima o Ty, através da curva de
decaimento da energia (energy decay curve - EDC) normalizada, definida mais

adiante.

3. Em [19], é proposto o método de ruido interrompido (interrupted noise
method), no qual uma rajada de ruido de banda estreita ou larga é irradi-
ado no ambiente de teste. Quando o campo sonoro atinge o regime perma-
nente, a fonte de ruido é interrompida e se obtém uma estimativa para o Tgg.
O experimento é realizado diversas vezes e o Ty mais provavel é determi-
nado utilizando-se uma abordagem de estimagao através da maxima verossi-

milhanca.

O método de Schroeder [I8] se mostrou superior em relagao ao método proposto
na ISO 3382 [19], com diversas propostas de modificacdo como, por exemplo, as
referéncias [20H24].

Assim, dada uma RIR h(t), a EDC é definida como

th(T)dT
EDC(t) = 10log,y | =— | [dB], (2.2)

o0

f h2(T)dr

em que o denominador garante um valor méximo de 0 dB para a EDC quando ¢ = 0.
Na escala dB, a EDC pode ser aproximada por uma funcao de primeira ordem r(t),
geralmente iniciando em -5 dB e indo até o ponto de parada no qual se considera
que o sinal reverberante atinge o limiar de ruido [18] 22, 23]. Com isto, obtém-se a
reta s(t), que é uma versao deslocada de r(t) que passa pelo ponto (0,0). A partir
de s(t) estima-se o valor de Tjy de modo que s(T4) = —60 dB.

A Fig. mostra a EDC (linha cheia) para a RIR da Fig. [2.1] na qual a linha
tracejada e pontilhada é referente a aproximagao de primeira ordem r(¢) e a linha
tracejada ¢ a aproximacao de primeira ordem deslocada s(t). Os pontos A(0, —5) e
B(373,—39) foram utilizados para se obter a equacao da reta r(t) e o ponto C € s(t)
possui coordenadas (630, —60), logo o Tgo = 630 ms. O ponto B foi obtido através
do critério de Lundeby [22], que garante que a aproximacao linear escolhida é aquela
que produz o menor valor do erro quadrético médio (mean-square error- MSE) entre

os dados reais e a curva aproximada.
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Figura 2.3: Estimac@o do tempo de reverberagao. A curva EDC (linha cheia) gera
as aproximagao de primeira ordem deslocada s(t), que é utilizada para determinar
o ponto C' de coordenadas (Tgy, —60 dB).

2.2.2 Variancia espectral do ambiente

Seja H(f) a transformada de Fourier de h(t). Segundo Jetz [25], o nivel de intensi-

dade acustica relativa é definido por

1(F) = 10%0gyy | —ZLOE | gy, (2.3)

j [H(f)PPdf

A variancia espectral do ambiente (room spectral variance) o2 é determinada pela

variancia de I(f) em dB, isto é,

oo

;= / 1(f) = I(HIdf, (2.4)

—0o0

oo
em que I(f) = f I(f)df.
—0o0
A variancia espectral do ambiente caracteriza o efeito de reverberacao no dominio

da frequéncia, enquanto o tempo de reverberacao o faz no dominio do tempo.



2.2.3 Razao de energia direta sobre reverberante

Seja tq o instante de tempo associado ao valor maximo de uma RIR h(t). A razdo de
energia direta sobre reverberante Ey,. é definida como a razao entre a energia direta
E4 (dentro de um pequeno intervalo ao redor de t;) e a energia reverberante E, (o
restante) de h(t), isto é [26, 27],

tq+ta
h*(7)dr
Ei i
Eq = Ej = tdoot—a (25)
f h2(7)dr
tqgt+ta

em que t; é da ordem de 1 ms e ¢y é da ordem de 1,5 ms.

Para reduzir a influéncia do ruido, Kuster [28] sugere que sejam consideradas
apenas os componentes do sinal 20 dB acima do nivel de ruido em h(t) e que o
acimulo da energia seja interrompido no mesmo ponto de parada utilizado pelo

algoritmo para a estimacgao de Tgg.

2.3 Avaliacao de qualidade de sinais de fala

Existem duas grandes categorias para métodos de avaliacao de qualidade de sinais
de fala: métodos subjetivos e métodos objetivos. Os métodos subjetivos sao aqueles
em que se utilizam seres humanos para avaliar um determinado conjunto de sinais,
enquanto os métodos objetivos utilizam algoritmos implementados em maquinas.

E de grande importancia saber qual a qualidade percebida de sinais de fala que
foram originados ou modificados por algum sistema eletronico. Por esse motivo, os
testes subjetivos sao muito utilizados. Geralmente um teste subjetivo utiliza um
grupo de pessoas para avaliar sinais de fala e, no final do processo, uma nota média
é associada para cada sinal. Como dependem de seres humanos, os testes subjeti-
vos costumam demandar muito tempo, quando comparados com os testes objetivos,
além de terem um custo bastante elevado, pela necessidade de um ambiente contro-
lado.

As métricas objetivas sao aquelas que, a partir de parametros de um sinal de fala,
atribuem uma nota a sua qualidade. Apesar de nao haver necessariamente uma alta
correlacao entre uma métrica objetiva e a qualidade percebida por um grupo de se-
res humanos, hd um subgrupo intitulado métricas objetivas perceptuais que tentam
emular a nota que um grupo de pessoas daria para um determinado sinal de fala.
Essas métricas tém a vantagem de nao dependerem de pessoas (na sua execugao),

sendo ordens de grandeza mais réapidas do que os testes subjetivos. Devido ao pe-



queno tempo necessario (em relagao aos testes subjetivos) para a execucao de testes
objetivos, esses costumam ser utilizados tanto na criacao quanto no monitoramento
de sistemas cujas saidas sao sinais de fala.

Ha& diversos trabalhos detalhados sobre testes subjetivos e objetivos, tais como

as referéncias [29] 30].

2.3.1 MOS - mean opinion score

No ano de 1996, a ITU-T (International Telecommunication Union - Telecommu-
nication Standardization Sector) padronizou testes subjetivos para a avaliagdo da
qualidade percebida de sinais de fala [31]. Nesses testes, um grupo de ouvintes escu-
tam sinais de fala e dao uma nota para a qualidade percebida. Um dos testes mais
utilizados é conhecido como ACR (absolute category rating), no qual cada ouvinte
escuta sinais compostos por poucas sentengas descorrelacionadas (geralmente duas
sentencas com um intervalo de 500 ms entre elas) e lhes atribui uma nota de 1 a 5

conforme a escala MOS (mean opinion score) apresentada na Tabela [2.1]

Tabela 2.1: Tabela MOS.

] MOS H Qualidade do sinal de fala ‘

5 Excelente
4 Bom

3 Regular
2 Ruim

1 Péssimo

2.3.2 Meétrica de Allen

O tempo de reverberacao Tgy €, sem duvidas, o parametro mais importante para se
quantificar o efeito da reverberagdo em um dado sinal de fala. Em [I], Allen propos
uma métrica para estimar a qualidade de um sinal de fala percebida por um grupo
de individuos, combinando o tempo de reverberagao com a variancia espectral do
ambiente o2,

P = Pyax — 0 T50, (2.6)

em que P, ¢ um valor arbitrario que limita o valor maximo de P, lembrando que

0% e Ty sao nimeros reais nao-negativos. Quanto maior o valor de P, maior ¢ a

qualidade de um sinal de fala. Em [2], essa métrica é validada experimentalmente

para diversos sinais de fala.
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2.3.3 Meétrica Rpr

Em [32], Wen e Naylor utilizam o modelo de RIR proposto por Habets [33],
h(t) = b(t)Ae ™, (2.7)

em que b(t) é ruido branco gaussiano de média zero, A é um fator de escala e A é a
taxa de decaimento associada ao tempo de reverberacao.

Wen e Naylor, entdo, definem a métrica Rpr (reverberation decay tail), que é
obtida ao se calcular diferencas espectrais na escala Bark [34] (Bark spectral diffe-
rences) entre a referéncia e o sinal reverberante, em cada bin espectral na escala

Bark, isto é,

—, (2.8)

em que A é a média da estimativa de A, A é a média da taxa de decaimento e Fy
¢ a média da energia direta dos bins espectrais na escala Bark. Quanto menor for

Rpr, maior serd a qualidade do sinal de fala.

2.3.4 Meétrica SRMR (speech-to-reverberation modulation energy

ratio)

Em [35], Falk et al. investigaram uma representagao de modulagao espectral para a
avaliacao sem referéncia de qualidade e inteligibilidade de sinais de fala reverberantes
e desreverberados com largura de banda de 4 kHz ou 8 kHz. Essa representacao
é obtida através da utilizagdo do banco de filtros Gammatone auditivos [36] e é

utilizada para o célculo da métrica SRMR,

4
> Ek
k=1
SRMR = =1 (2.9)

> Ek
k=5

em que £ € a energia média da k-ésima banda de modulagao e K* é escolhido para
cada sinal. Quanto maior for a métrica SRMR, maior serd a qualidade do sinal de

fala.

2.3.5 Meétrica WPESQ

A Recomendagao P.862.2 [37] da ITU-T, conhecida como WPESQ (wideband per-
ceptual evaluation of speech quality), descreve uma extensao para a aplicacao do
algoritmo PESQ [38] (originalmente desenvolvido para sinais de banda telefonica

de largura 3,4 kHz) em sinais com largura de banda de até 7 kHz. O algoritmo

11



WPESQ), assim como o PESQ), foi desenvolvido para estimar a qualidade percebida

de sinais contendo as seguintes degradacoes:
e Codificacao de forma de onda.
e Codificacao paramétrica ou hibrida a partir de 4 kbps.
e Erros no canal de transmissao.
e Perda de pacotes.

O algoritmo WPESQ ¢é do tipo com referéncia, isto é, o sinal original (sem
degradacao) é comparado com o sinal degradado para se obter a nota objetiva final.

Essa nota WPESQ é mapeada em uma nota MOS a partir da seguinte funcao:

4
1 4 e~ L,3669WPESQ+3,8224 "

MOS = 0,999 + (2.10)

2.3.6 Recomendacao ITU-T P.563

A Recomendagao P.563 [39] da ITU-T descreve um algoritmo sem referéncia para
a estimacao da nota MOS que seria obtida por um teste subjetivo do tipo ACR.
O algoritmo foi desenvolvido para sinais em banda telefonica (de largura 3,4 kHz)

transmitidos por redes telefonicas suscetiveis aos seguintes problemas:
e Caracteristicas actsticas do ambiente.
e Ruido ambiente no transmissor.
e Caracteristicas acusticas do terminal transmissor.
e (Caracteristicas elétricas e de codificagao do terminal transmissor.
e Frros no canal de transmissao.

e Perda de pacote e correcao de perda de pacotes de codificadores do tipo CELP

(code excited linear prediction,).
e Mudanca de taxa de bits para codificadores com taxa variavel.
e Efeitos da variagao do atraso em testes do tipo ACR.
e Time warping de curto e longo termo em sinais de fala.
e Sistemas de transmissao, tais como canceladores de eco e redutores de ruido.

e Sistemas em que ha apenas uma fonte ativa de sinais de fala por vez.

12



2.3.7 Base de dados MARDY

A base de dados MARDY [40] (Multichannel Acoustic Reverberation Database at
York) é composta por 16 sinais de fala reverberantes gravados diretamente em um
auditério e por uma versao desreverberada de cada um dos 16 sinais utilizando o
algoritmo de atraso-e-soma [41], totalizando 32 sinais de fala com frequéncia de
amostragem F; = 16 kHz. Essa base contém 2 locutores, um do sexo masculino
e outro do sexo feminino, 4 valores de distancia fonte-microfone (d = 1,2,3,4 m)
e 2 tipos de painéis de parede (reflexivo e absortivo), que correspondem a valores
estimados de tempo de reverberacao Tyy de 447 ms e 291 ms, respectivamente.

A base de dados MARDY foi, provavelmente, a primeira desenvolvida com o
propdsito de se avaliar os efeitos da reverberagao em sinais de fala. Entretanto, essa
base contém apenas um pequeno ntmero de sinais, todos gravados em uma mesma

sala. Tais caracteristicas motivaram a criacao de uma base de dados maior e mais
geral, descrita na Segao [3.2]

2.4 Conclusoes

Neste capitulo, foram abordados os efeitos da reverberagao na percepcao da qua-
lidade de sinais de fala. Esses efeitos podem ser estimados com bastante eficdcia
a partir dos parametros tempo de reverberagao, variancia espectral do ambiente e
energia direta sobre reverberante, sendo apresentadas maneiras de obtencao de tais
parametros. Foram apresentados também um método subjetivo para a avaliagao
de qualidade percebida que utiliza a escala MOS e os métodos objetivos Rpr, de
Allen, WPESQ, SRMR e ITU-T P.563, que utilizam alguns dos parametros men-
cionados ou variantes destes parametros. Por fim, foi apresentada a base de dados
MARDY, composta por 32 sinais reverberantes, utilizada na literatura para a va-
lidacao de métodos objetivos de avaliacao de qualidade de sinais de fala sob efeito

de reverberagao.
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Capitulo 3

Sistema (QAreverb

3.1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo descrever um sistema completo com referéncia para
a avaliacao de qualidade de sinais de fala sob efeitos de reverberacao, bem como
todo o processo de treinamento deste sistema. Para tal, primeiramente é descrita,
na Se¢ao [3.2] a base de dados NBP, composta por 204 sinais de fala sob efeito de
trés conjuntos de reverberacao: artificial, natural e real.

A Secao descreve o sistema QAreverb, detalhando as suas etapas que sao:
pré-processamento, estimagao da RIR h(t), estimaciao dos parametros Tyo, 02 e Ey,,
calculo de uma nota objetiva que utiliza os trés parametros estimados e mapeamento
linear da nota objetiva calculada.

Na Secao [3.4] é detalhado o processo de treinamento do sistema QAreverb e sao
mostrados resultados experimentais que comprovam a maior eficidcia do sistema em
relacao a outros métodos.

Por fim, a Secao [3.5| apresenta um resumo do que foi discutido, além das con-

clusoes do capitulo.

3.2 Base de dados

Para o desenvolvimento da métrica QAreverb e para a comparacao com outros
métodos da literatura foi criada a base de dados nova Base para Portugués Brasi-
leiro (new Brazilian Portuguese database - NBP), composta por sinais afetados por
reverberacao.

A base NBP foi completamente desenvolvida a partir de 4 sinais de fala anecoicos
(Tho da ordem de 30 ms) gravados digitalmente com frequéncia de amostragem
F, = 48 kHz, dois deles com um locutor masculino e os outros dois com um locutor

feminino. Cada sinal anecoico é composto por duas frases curtas em Portugueés
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Brasileiro, separadas por aproximadamente 1,7 s de siléncio, com duragao média de
8,4 s. O efeito de reverberacao foi aplicado a cada um dos 4 sinais anecoicos através

de trés abordagens distintas:

e Reverberacao artificial: Neste método, o efeito de reverberagao foi emulado
a partir de 6 RIRs geradas artificialmente, dando origem a um total de 24
sinais reverberantes obtidos pela convolugao dos 4 sinais anecoicos com as
6 RIRs. Nessas RIRs, as primeiras reflexoes foram modeladas através do
método das imagens [42], com uma distancia fonte-microfone fixa de 1,8 m
em uma sala virtual de dimensoes comprimentoxlarguraxaltura= 4 x 3 x 3 m.
Em relacao a reverberagao tardia, o método de rede realimentada de atrasos
(feedback delay network) [43] foi utilizado para emular tempos de reverberagao
Tso = 200, 300, 400 ms e uma versao modificada do método de Gardner [4, [44]
(originalmente utilizado para valores de Tgy superiores a 400 ms) para emular

tempos de reverberacao Tgg = 500, 600, 700 ms.

e Reverberagao natural: Nesta abordagem, 17 RIRs da base AIR (Aachen im-
pulse response database) descrita em [45] foram utilizadas para gerar 68 sinais
reverberantes obtidos através da convolugao com os 4 sinais anecoicos. Es-
sas RIRs foram obtidas de 4 salas distintas com diferentes distancias fonte-
microfone d, como mostrado na Tabela [3.1] Na coluna dimensdes, (CxLxA)

indica (comprimentoxlarguraxaltura).

Tabela 3.1: Caracteristicas das salas do efeito de reverberacao natural da base NBP

Tipo Dimensoes Tso d
de sala (CxLxA) [m] | [ms] [m]
cabine 3,0x1,8%x2,2 120 0,5; 1; 1,5
escritorio 5,0x6,4%2,9 430 1;2; 3
reuniao 8,0x5,0x3,1 230 1,45; 1,7; 1,9; 2,25; 2,8
aula 10,8x10,9x3,15 | 780 | 2,25; 4; 5,6; 7,1; 8,7; 10,2

e Reverberacao real: Neste método, os quatro sinais foram reproduzidos em uma
caixa de som e gravados por um microfone dentro de 7 salas com diferentes
caracteristicas de reverberacao. Em cada sala, 4 valores de distancias fonte-
microfone d foram consideradas, com excecao da menor sala, na qual apenas
3 distancias foram consideradas, como mostrado na Tabela Nessa tabela,
os valores de Tyy sao as médias obtidas para as diferentes distancias fonte-
microfone em cada sala. Os altos valores do tempo de reverberagao associados
as salas reuniao2 e escritorio2 sao oriundas das caracteristicas altamente refle-
xivas das paredes dessas salas. Esta abordagem gerou 108 sinais reverberantes.

Os desenhos esquemadticos das 7 salas utilizadas se encontram no Anexo [A]
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Tabela 3.2: Caracteristicas das salas utilizadas para se obter o efeito de reverberacgao
real da base NBP

Tipo Dimensoes Teo d

de sala (CxLxA) [m] | [ms] [m]

cabine 2,1x1,8%x2.4 140 | 0,5; 1; 1,5
escritériol 7,4x5,0x2,7 | 390 | 1;2;3; 4

aulal 15,0x10,0x4,0 | 570 | 1;2; 3; 4
reuniaol 10,0x4,8x3,2 | 650 | 1;2; 3;4

aula2 16,5x8,2x3,5 | 700 | 1;2; 3; 4
reuniao?2 9,0x7,3x3,5 890 | 1;2; 3;4
escritorio? || 7,4x4,8x4,3 | 920 | 1;2; 3;4

Com o objetivo de se obter um ground truth para a qualidade estimada, um teste
subjetivo foi feito para os 204 sinais da base NBP (24 com reverberacao artificial,
68 com reverberacao natural, 108 com reverberagao real e 4 anecoicos) com base no
teste ACR da ITU-T descrito na Secao [2.3.1] Neste teste, cada sinal foi ouvido e
avaliado por 30 diferentes ouvintes que deveriam dar uma nota entre 1 e 5, com 0,1
de passo, como mostra a Fig. . Como recomendado por [30], os rétulos sugeridos
pela norma P.800 da ITU-T foram removidos, pois a sua presenca causa uma nao
linearidade na escala, uma vez que cada avaliador interpreta de maneira singular
o significado de cada rétulo. Caso nao haja rétulos, cada avaliador tende a usar
a escala de maneira linear. A primeira pagina do formulario utilizado no teste

subjetivo se encontra no Anexo

1 2 3 4 5

Figura 3.1: Escala de notas utilizada no teste subjetivo da base NBP.

Cada ouvinte participou de duas sessoes em dias diferentes, cada uma com cerca
de 16 min de duragao, na qual 112 sinais foram ouvidos e avaliados. Os primeiros
10 sinais nao fazem parte da base NBP e foram utilizados para treinar os ouvidos
da cada avaliador, uma vez que cobriam toda a faixa de Ty presente na base NBP.
Os outros 102 sinais foram apresentados em uma ordem aleatéria (gravada em um
arquivo para o registro das notas).

Para atribuir uma nota MOS para cada sinal, os valores atipicos (outliers) foram
removidos utilizando o critério de 3 desvios padrao em torno da média da nota de
cada sinal. Do total de 6120 notas atribuidas a base completa, apenas 9 foram
removidas por serem consideradas valores atipicos, e nao houve caso de mais de
um valor atipico para um mesmo sinal. A nota MOS junto com o desvio padrao

correspondente para cada sinal da NBP esta representada na Fig. em que o0s
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sinais foram ordenados de forma crescente em relacao a nota MOS. As margens de
erro resultantes sao comparaveis quantitativamente com notas subjetivas de sinais da
ITU-T utilizados no teste do algoritmo de avaliacao de qualidade de sinais contendo
ruido de codificagao PESQ [38] (Perceptual Evaluation of Speech Quality).

5 \

»
(&)
T

MOS
w

50 100 150 200

Numero da sentenga

Figura 3.2: Nota subjetiva MOS e desvio padrao correspondente para cada sinal da
base NBP.

3.3 QAreverb

Como mostram diversos estudos encontrados na literatura, o tempo de rever-
beracao é o parametro mais importante para se quantificar o efeito de reverberagao.
Em [42] e [1], Allen propds uma métrica para a quantificacao da qualidade percebida
de sinais de fala afetados por reverberacao, a qual combina o tempo de reverberagao
Tso € a variancia espectral do ambiente o2. Segundo Cole et al. [46] e Griesinger [47],
a razao de energia direta sobre reverberante Ey. exerce um papel fundamental na
avaliacao da inteligibilidade de sinais de fala em ambientes fechados, fornecendo ao
ouvinte informacao acerca da localizagao e da distancia de uma dada fonte sonora.

Experimentos préticos feitos por Lima et al. [4] também indicam a importancia
da Ej, na percepgao subjetiva dos efeitos da reverberagao. Apesar de o2 ser bastante
relacionada a Eg., quando Ey. > 1, esses dois parametros se tornam fortemente
dissociados para grandes distancias fonte-microfone [48], isto é, quando Ey. < 1 [25].

Com base em tal afirmacao, propoe-se uma nova métrica () para a avaliacao de
qualidade perceptual para sinais de fala com largura de banda de até 24 kHz afetados

por reverberacao em que sao combinados os parametros Ty, 02 e Ey,, incorporando
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a razao de energia Ej. a métrica de Allen da seguinte maneira:

r (3.1)

em que v é um expoente determinado experimentalmente no estagio de treinamento
do sistema. O caso especial no qual v = 0 corresponde a métrica original de Allen [42]
com Py, = 0.

O sistema geral para a avaliacao de qualidade perceptual de sinais de fala re-
verberantes que utiliza a métrica () pode ser implementado no dominio do tempo
discreto n, para uma dada frequéncia de amostragem Fs, como mostra a Fig. 3.3
Este sistema recebe o sinal de fala limpo (sem reverberagao) z.(n) e o sinal de
fala reverberante x,.(n), ambos em versoes discretizadas de seus correspondentes no
dominio do tempo continuo. Ambos os sinais sao utilizados na obtencao de uma
estimativa B(n) da resposta ao impulso do ambiente, a partir da qual os parametros
Teo, 02 e Ey sdo estimados. De posse dessas trés estimativas, pode-se determinar a
métrica () segundo .

No tempo discreto, segundo Lima et al. [4], a RIR geralmente é modelada como
uma resposta ao impulso de duracao finita (FIR - finite impulse response). Reescre-
vendo , obtém-se que o sinal de fala reverberante é a convolucgao linear entre o

sinal de fala direto e a resposta ao impulso do ambiente:

sr(n) = Z h(i)s(n — 1) (3.2)

Neste esquema, o papel de cada bloco da Fig. ¢é detalhado a seguir:

e PRE-PROCESSAMENTO: Remove o nivel médio dos sinais 2.(n) e z,(n),

gerando os sinais pré-processados Z.(n) e &.(n).
e DESCONVOLUCAO: Estima a RIR h(n) através da desconvolugao entre os
sinais Z.(n) e Z,(n) segundo

(3.3)

B@):IDFT[DFTﬁAn”],

DFT[z(n)]

em que os operadores DFT[] e IDFT]-] representam a transformada discreta
de Fourier e a transformada discreta de Fourier inversa, respectivamente.
Limitando-se as estimacgoes a 1 segundo, as transformadas podem ser obtidas
por algoritmos rapidos, tais como a transformada discreta de Fourier rapida
FFT (fast Fourier transform) de tamanho dado pela poténcia de 2 maior do
que ou igual a (Fs + L. — 1), em que L. é o comprimento (em amostras) do

sinal Z.(n).
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Figura 3.3: Diagrama de blocos do sistema QAreverb, que utiliza a nova métrica
@nmos-

Ao implementar (3.3]), os problemas oriundos de pequenos valores do denomi-

nador devem ser resolvidos. A abordagem proposta é usar um limiar € > 0 no
valor absoluto de X (k) = DFT[Z.(n)] e, caso | X.(k)| < ¢, forcar X, (k) = ¢,
isto é,

para todo k : se | X (k)| < €= X (k) =€, (3.4)
em que A = B significa que A é substituido por B. A influéncia desse

parametro € é discutida mais adiante na Secao |3.4.1]

e TEMPO DE REVERBERACAO: Estima o parametro Ty, a partir de ﬁ(n),
através do algoritmo proposto por Karjalainen et al. [24] (seu codigo para
MATLAB® foi fornecido pelos autores).

e VARIANCIA ESPECTRAL DO AMBIENTE: Determina o2 associada & RIR
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estimada h(n) através de uma versdo de (2.4) no dominio da frequéncia dis-

2

< é a variancia do nivel de intensidade actstica

creta. Em outras palavras, o

relativa I(k), que é dado por

I(k) = 10log,, [If?(k)\“"] [dB], (3.5)
|H(F)[?

em que H(k) = DFT[h(n)].

RAZAO DE ENERGIA: Calcula a razao da energia direta sobre reverberante
E,4,. a partir de iL(n) utilizando a versao no dominio do tempo discreto de (2.5)),
em que tq é o instante de tempo (em segundos) associado ao valor méximo de
|h(n)|, isto ¢é,

arg {maxn \ﬁ(n)|}

ty = 7 . (3.6)

METRICA Q: Determina a métrica @ conforme (3.1)).

FUNCAO DE MAPEAMENTO: Mapeia o valor de @ na escala MOS, utili-
zando um modelo polinomial de terceira ordem semelhante ao utilizado pela
Recomendacgao P.563 da ITU-T [39)

Q = 11Q° + 1,Q° + 13Q + 14, (3.7)

em que os coeficientes 1, xo9, 3 € x4 sao determinados durante o estagio de
treinamento do sistema. Na pratica, diferentes notas podem ser dadas para
um mesmo sinal de fala reverberante caso diferentes intervalos de tempo de
reverberacgao sejam considerados em um dado teste subjetivo. Por esse motivo,

este procedimento é seguido por um ajuste linear de escala [30], dado por

Quios = aQ + 3, (3.8)

em que a e J podem ser determinados por um subconjunto da base de trei-
namento. O ajuste linear de escala diminui o erro quadrético médio (MSE)
entre as métricas objetiva e subjetiva, sem alterar o fator de correlagao asso-
ciado [49).
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3.4 Treinamento e validacao do sistema QQAreverb

3.4.1 Escolhendo o valor de ¢

Diferentes configuracoes de gravagao acarretam diferentes formatos espectrais, como
exemplificado nas Figs. e @, que ilustram os graficos da DFT de um sinal
da base NBP e de um sinal da base MARDY. A energia foi normalizada para que o
maximo de cada grafico seja 0 dB.

Se considerarmos que a banda de rejeicao dos filtros anti-aliasing dos converso-
res A/D, aos quais os sinais das bases MARDY e NBP foram submetidos, comecam
na regiao de -60 dB de queda, vemos que isso ocorre por volta de 4 kHz (25%
da frequéncia de amostragem) para a MARDY e por volta de 20 kHz (aproximada-
mente 42% da frequéncia de amostragem) para a NBP. Esses graficos representativos
mostram que o filtro anti-aliasing utilizado na base de dados MARDY possui uma
regiao transitoria relativamente maior do que o filtro utilizado na base NBP. Por
causa disso, o valor de € de deve ser ajustado para cada base de dados para
reduzir os erros numéricos associados ao processo de estimacao da RIR, isto €, erros
numéricos de .

Na pratica, esse procedimento pode ser feito de maneira bastante simples e ro-
busta ao considerar o comportamento de o como uma fungio de €, como mostrado
na Fig. para ambas as bases de dados. Esses graficos indicam que pequenos valo-
res de € levam a um comportamento plano de o2 similar para todos os sinais de uma
dada base de dados, até um dado limiar a partir do qual a variancia espectral do am-
biente muda de maneira drastica. Observando (2.3)), vemos que a média de |H(f)|?

se encontra no denominador da fragao e, por causa da maior quantidade de valores de
o

|H(f)| = €, quanto maior o valor de €, menor serd o valor de f |H(f)|>df, levando

—00
aos padroes crescentes para o2 mostrados nas Figs. e @ Na Fig. @ ha

um grupo de sinais com o, < 8 (composto por alguns sinais do perfil artificial com
o locutor feminino) para ¢ = 1072 e outro grupo de sinais com ¢ > 10 (composto
pelos demais sinais nao anecoicos). Na Fig. @ h&a um grupo de sinais com
02 > 10 (composto pelos 16 sinais desreverberados) e outro grupo de sinais com
0, < 9 (composto pelos 16 sinais reverberantes) para e = 107!, O diferente valor de
e para o joelho dos gréficos de o2 para as bases NBP e MARDY se d4 pela diferenga
na riqueza espectral das bases.

Além disso, esses graficos também indicam que todos os sinais nao anecoicos de
uma dada base apresentam variagoes (em relagao a €) de o2 similares. Esse padrao,
quando determinado para um tunico sinal de uma dada base de dados, pode ser
utilizado para se obter um valor experimental para e a ser utilizado em todos os

sinais daquela base de dados.
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Figura 3.4: Contetdo espectral normalizado de um sinal sem reverberagao oriundos
das bases: a) NBP (cinza escuro) e b) MARDY (cinza claro), como aparecem no

denominador de (3.3)).

Como pequenos valores de € acarretam erros numéricos em , afetando a
estimativa dos trés parametros referentes a reverberacao, uma estratégia coerente é
escolher um valor de € dentro da regido plana de o2 e préximo do limiar de mudanga
de perfil. Para o caso das bases NBP e MARDY, os valores para o limiar sao

e = 107° e € = 1073, respectivamente. O valor de € muito maior utilizado para
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Figura 3.5: Variacdo de o2 em relacio ao parametro regulador € para: (a) todos

os 200 sinais de fala nao anecoicos da base NBP, (b) todos os 32 sinais da base
MARDY.



a base MARDY pode ser explicado pela distribuicao espectral mais pobre, como
mostrada na Fig. @, particularmente no intervalo entre 7 kHz e 8 kHz.

3.4.2 QAreverb com a base de dados NBP

Utilizando € = 1075, o valor do parametro v de foi obtido através da ob-
servacao do coeficiente de correlagao p entre o valor de () e a nota subjetiva MOS
correspondente a todos os sinais da NBP. Como pode ser observado na Fig. |3.6]
o valor v = 0,3 acarreta valor maximo para o coeficiente de correlagao p = 91%,
para a base de dados NBP, o que requer os coeficientes do mapeamento nao-linear
de r1 = 0,0017, x5 = 0,0598, x3 = 0,7014 e x4, = 4,5387 obtidos através de
otimiza¢ao numérica utilizando 102 sinais da base NBP. Nessa figura, para cada
valor de v avaliado uma, otimizacdo de (x1, sy, x3,z4) foi feita, incluindo os casos
especiais ¥ = 0 e 7 = 0,3. A fim de minimizar o MSE entre Qyos (7 = 0,3) e as
notas subjetivas dos sinais da base NBP, os coeficientes v = 1,00 e § = 1,85 x 10710

foram utilizados em (3.8)), originando os resultados mostrados na Fig. [3.7]

951 h
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Figura 3.6: Influéncia do expoente v da razao de energia no coeficiente de correlagao
p entre a nota objetiva Qyos € a nota subjetiva para a base NBP.

Para as particoes “Natural” e “Artificial” da base NBP, a métrica Qyios foi
determinada a partir das estimativas dos parametros Tg, 02 e Fy, feitas em duas
versoes da RIR referente a cada sinal: (i) RIR convolvida com o sinal anecoico para
formar o sinal em questao; (ii) RIR estimada a partir da desconvolugao de .
Tanto para v = 0 quanto para v = 0,3, o coeficiente de correlagao entre os dois
resultados de Qyos foi de 99,9%, indicando que a RIR estimada por (3.3))), com
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Figura 3.7: Notas objetivas Quos (linha conectada com ‘x’) e notas subjetivas MOS
(pontos isolados marcados com ‘e’) para os 204 sinais da base NBP, com v = 0,3.

uma escolha adequada de €, nao causa impacto significativo no desempenho do
sistema QAreverb.

A Tabela mostra o coeficiente de correlacao entre as notas subjetivas e notas
objetivas determinadas por diversas técnicas encontradas na literatura para todas as
parti¢oes da base NBP. As técnicas sao: W-PESQ [37], ITU-T P.563 [39], Rpr [32,
40], SRMR [35] e Qnos com v = 0 e v = 0,3 Nesse conjunto, os algoritmos P.563
e SRMR sao sem referéncia (dependem apenas do sinal degradado), enquanto os
outros algoritmos sao com referéncia, precisando também do sinal nao degradado.
Geralmente, algoritmos com referéncia tendem a ter um melhor desempenho em
relacao aos algoritmos sem referéncia. O impacto da largura de banda na avaliacao
de qualidade de sinais de fala reverberantes ainda é um problema em aberto na
literatura associada. De qualquer modo, ambas as bases (NBP e MARDY) foram
devidamente sub-amostradas para cada largura de banda do algoritmo em questao,
8 kHz no caso do algoritmo SRMR.

A Tabela |3.3] inclui o coeficiente de correlagao para todos os algoritmos em
questao, com e sem o mapeamento de terceira ordem de otimizado para cada
algoritmo utilizando a base NBP inteira, o que explica qualquer possivel queda no
valor do coeficiente de correlacao nas trés primeiras colunas ao se usar o mape-
amento. Apesar de ambas as recomendacoes da ITU-T nao serem originalmente
para a avaliagao de sinais reverberantes, o algoritmo W-PESQ apresentou um va-
lor significativo para o coeficiente de correlagao, especialmente ao se incorporar o

mapeamento de terceira ordem. Para o caso sem referéncia, o algoritmo SRMR
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representa o atual estado da arte, alcancando um coeficiente de correlacao de 81%.
A partir da Tabela[3.3] conclui-se que o sistema QAreverb, utilizando o mapeamento
de terceira ordem e v = 0,3, teve melhor desempenho do que os demais algoritmos,
incluindo o caso particular de v = 0, que corresponde a métrica original de Allen,
alcangando um coeficiente de correlagao de 91% com a base NBP completa.
Usando o teste-z de Fisher [50] para comparar as notas Qyos com v = 0 e com
v = 0,3 na base NBP, obtém-se p = 0,015, o que estabelece um nivel de confianca

de 98,5% de que essas notas nao sao provenientes de uma mesma distribuicao.

Tabela 3.3: Coeficiente de correlagdo p [sem/com mapeamento 6timo de terceira
ordem descrito em ([3.7))] entre as notas subjetivas e notas objetivas fornecidas por
diferentes algoritmos de avaliacao de qualidade para sinais de fala reverberantes
aplicados a base NBP

Algoritmo Coeficiente de correlagao (p) [%]
Objetivo Artificial Natural Real \ NBP inteira
W-PESQ 84/72  84/94 86/93 | 77/89
P.563 08/14  64/65 45/60 |  52/59
Rpr 68/60  75/80 43/43 |  59/61
SRMR 73/77  80/84  70/80 |  74/81
Qmos(y = 0) 90/89 92/92  86/88 85/85
Omos(7=0.3) | 90/91  85/96 80/s8 |  81/91

3.4.3 (QAreverb com a base de dados MARDY

A base de dados MARDY foi utilizada neste trabalho para validar o desempenho
do sistema QAreverb, visto que essa base é formada por sinais de fala reverberantes
nao utilizados no treinamento do sistema. Observando a Fig. [3.6] nota-se que os
valores v = 0,3 e o mapeamento 6timo (z; = 0,0017, xo = 0,0598, z3 = 0,7014 e
x4 = 4,5387) para a base NBP também resultam em um alto valor para o coeficiente
de correlacao entre as notas objetivas Qnos € as notas subjetivas MOS para os
sinais da base MARDY (p = 95%). Esse alto valor de coeficiente de correlagdo em
comparacao com o obtido para a base NBP p = 91%, pode ser explicado pelo fato de
a base MARDY ter apenas 4 tipos de reverberagao (painel reflexivo, painel absortivo
e seus correspondentes desreverberados) e uma menor quantidade de sinais, o que
leva a um processo mais facilmente modelédvel.

Como detalhado em [32] 40], o teste subjetivo feito na MARDY é composto de
trés diferentes experimentos referentes ao efeito da coloracao (coloration), que con-

siste na distorcao do espectro de sinais de fala causada pela resposta nao-plana das
2

T

primeiras reflexoes [3] e é caracterizada nesta tese por o7; ao efeito da cauda reverbe-

rante (reverberation tail effect), que consiste no espalhamento do espectro e reduz a
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inteligibilidade de sinais de fala [3] e é caracterizado nesta tese pelo T4o; € a qualidade
geral de fala, todos utilizando a escala MOS. A Tabela apresenta o coeficiente
de correlacao entre o valor MOS para esses trés experimentos e as notas obtidas
com os algoritmos W-PESQ, P.563, Rpr, SRMR e Quos (com v = 0 e v = 0,3)
com/sem o mapeamento 6timo de terceira ordem. A Tabela também apresenta
uma separacao entre os sinais reverberantes e os sinais desreverberados através do
algoritmo atraso-e-soma da base MARDY. A partir do resultado apresentado, mais
uma vez pode ser observado que o sistema QAreverb com v = 0,3 obteve um melhor
desempenho do que os demais métodos, atingindo o maior valor do coeficiente de
correlagao para a coluna de qualidade geral de fala, sendo a avaliacao de qualidade

geral o foco principal da métrica de avaliacao proposta nesta tese.

Tabela 3.4: Coeficiente de correlagdo p (sem/com mapeamento 6timo de terceira
ordem descrito em ([3.7)) entre as notas subjetivas e notas objetivas fornecidas por

diferentes algoritmos de avaliacao de qualidade para sinais de fala reverberantes
aplicados a base MARDY

Algoritmo Coeficiente de correlacao (p) [%]

Objetivo Coloracao  Efeito | Reverberante Desreverberado | Qualidade

da cauda Geral

W-PESQ 70/72 80/87 69/75 78/81 72/77

P.563 44/46 49/51 61/59 42/42 55/54

Rpr 59/61 59/60 70/69 51/52 64/64

SRMR 84/76 82/82 78/78 80/74 79/77

Owvos(y = 0) 90/90 97/97 91/91 93/93 91/92

Qwmos(y =0,3) 88/90 94/95 97/96 94/95 95/95

Como os testes subjetivos aplicados a cada base compreendem diferentes inter-
valos de degradacao, os valores para os coeficientes do mapeamento linear de
sdo diferentes para cada base, como discutido na Segao [3.3] sendo o = 1,3314 e
f = —1,4224 para a base MARDY, levando ao resultado mostrado na Fig. [3.8|

A diferenga estatistica entre as notas objetivas Qyos obtidas com v = 0ey = 0,3
para a base MARDY foi verificada a partir do teste-z de Fisher, com um resultado
p = 0,30, o que significa um nivel de confianca de 70% para a hipétese de distri-
buigoes distintas. O menor valor de confianga alcancado em relagao ao obtido para
a base NBP, pode ser atribuido ao menor ntimero de sinais, 32 contra 204, contidos
na base MARDY.

3.5 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentada a base de dados NBP, composta de 204 sinais de

fala reverberantes, cada um avaliado subjetivamente por 30 ouvintes. Um sistema
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Figura 3.8: Notas objetivas Quos (linha conectada com ‘x’) e notas subjetivas MOS
(pontos isolados marcados com ‘e’) para os 32 sinais da base MARDY, com v = 0,3.

completo para a avaliacao de qualidade perceptual de sinais de fala afetados por
reverberagao foi descrito. Esse sistema teve como base a métrica de Allen, na qual
foi incorporada a razao de energia direta sobre reverberante Ey.. Um procedimento
completo para o treinamento de um sistema de avaliacao de qualidade de sinais
reverberantes foi detalhado, utilizando a base NBP. O sistema foi testado a partir
de duas bases independentes NBP e MARDY, atingindo, respectivamente, valores
de 91% e 95% para os coeficientes de correlacao entre as notas objetivas obtidas com
o sistema e as notas subjetivas correspondentes, melhorando a proposta original de
Allen e superando o desempenho de outros métodos, encontrados na literatura, para

avaliacao de qualidade de sinais de fala.
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Capitulo 4

Estimador de 71;; sem referéncia

4.1 Introducao

Este capitulo aborda o problema de se estimar de maneira cega o tempo de rever-
beracao de um ambiente a partir de um sinal de fala reverberante. Esse tipo de
estimacao também é conhecido como sem referéncia, uma vez que o sinal original
nao é utilizado. A estimacao cega é muito importante para o monitoramento de
caracteristicas de um dado sistema de comunicagao no qual o sinal sem degradacgao
(enviado) nao estd disponivel no receptor.

Trabalhos iniciais na estimagao cega de Ty incluem as referéncias [16], 1], nas
quais os autores modelam o processo de decaimento como uma fungao exponencial,
cuja constante de tempo ¢é estimada a partir do sinal completo. Mais tarde, Vi-
eira [52] restringiu a modelagem do processo de decaimento as regides intituladas
regides de decaimento livre (free-decay regions - FDRs), que sao porgdes do sinal nas
quais a energia sonora decresce em diversos segmentos consecutivos. Ao limitar-se
a essas regioes, consegue uma melhor modelagem, resultando em estimativas mais
acuradas de Tgo. Em [53], Vieira incorporou ao seu algoritmo um modelo modifi-
cado de decaimento da energia proposto por [2I], que considera presenga de ruido
aditivo, tornando seu algoritmo mais robusto a ruidos de medicao. Outros trabalhos

relacionados:

e Wu e Wang [3] propéem um método que utiliza um modelo de tempo de
reverberagao baseado no pitch e restringe a andalise a um pequeno intervalo de

possiveis valores para Tg.

e Wen et al. [54] propoem um método que requer um mapeamento quadratico

altamente dependente do algoritmo.

e Lollmann e Vary [55] incorporam um estégio para redugao de ruido ao método

descrito em [10], utilizando todo o sinal, o que resulta em um processo de
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estimagao com alta variancia.

Apesar de a restricao da estimacao de Tgo as FDRs resultar em um procedi-
mento mais acurado, ela também obriga a utilizagdo de sinais longos (por exemplo
40 s, como utilizado em [52, 53]) que contenham diversas alternancias entre ativi-
dade sonora e siléncio, a fim de obter uma quantidade satisfatoria de estimativas.
O algoritmo proposto, que também utiliza a estimagao somente nas FDRs, reduz
a necessidade de sinais longos ao fazer uma decomposicao espectral do sinal rever-
berante, com uma abordagem semelhante & usada em [32] 56]. Feito isso, as FDRs
sao localizadas em cada sub-banda e o tempo de reverberacao é estimado para cada
FDR localizada, o que resulta em uma grande quantidade de estimativas parciais de
Tso, inclusive para sinais relativamente curtos, tornando o algoritmo final adequado
para utilizacao em tempo real.

O algoritmo proposto para a estimacao cega de Ty ¢ descrito na Secao 4.2
A Secao discute alguns aspectos praticos do treinamento do sistema, além de
apresentar a validacao do desempenho do algoritmo proposto para a estimagao cega
de Tgg, utilizando as bases MARDY e NBP. Por fim, a Secao apresenta um

resumo do que foi discutido neste capitulo.

4.2 Estimacao cega de T

O algoritmo proposto para a estimagao de Tgg é composto por quatro etapas:
e Representacao tempo-frequéncia do sinal reverberante s,.(n).
e Localizacao das FDRs em cada sub-banda.
e Estimacao do tempo de reverberacao para todas as FDRs detectadas.
e Anadlise estatistica das estimativas do tempo de reverberagao para gerar a

estimativa final do Tkg.

4.2.1 Representacao tempo-frequéncia

Neste estagio inicial, o sinal reverberante de fala s.(n) é dividido em segmentos
utilizando uma funcao de janelamento w(n) de tamanho M amostras. A DFT é

aplicada em cada segmento, gerando a representacao tempo-frequéncia
Sy(k,1) = DFT[w(n)s,(n)], (4.1)

para k = 0,1,..., (K —=1), 1l =0,1,....(L—1)en =I(M-V),l[(M-V) +
L..., (M —=V)+ M —1, em que K é o comprimento da DFT, L é o nimero total
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de segmentos e V' é o nimero de amostras de sobreposicao entre dois segmentos
consecutivos.

Como a maior parte da energia de sinais de fala se concentra na faixa de
frequéncias 0 < f < 4 kHz, todas as analises subsequentes sao restringidas a valores
de k tais que 0 < < 4 kHz (F, > 8 kHz), de forma a garantir estimativas de

Tso menos suscetiveis a presenca de ruido de fundo.

S

4.2.2 Deteccao de FDR em uma dada sub-banda

Como mencionado na Secao 4.1, as FDRs sao caracterizadas por uma queda de
energia em segmentos consecutivos e, com o objetivo de aumentar a quantidade

de FDRs localizadas em um dado sinal, este tltimo é dividido em K bandas com

frequéncia central @ Hz.

As FDRs devem ser localizadas em cada sub-banda de maneira independente,
uma vez que cada componente espectral apresenta um padrao distinto de ener-
gia [57]. Seja a energia da k-ésima sub-banda do [-ésimo segmento do sinal s,.(n),
dada por

E(k, 1) = |S,(k, D). (4.2)

A busca pelas FDRs é feita no indice [ = 0,1,...,(L — 1) para cada sub-banda
E=0,1,...,(K —1).

Ao se estender o critério de Vieira [52] para sub-bandas, uma FDR na sub-banda
k pode ser caracterizada por um decréscimo no valor de E(k,l) em pelo menos
500 ms ao longo de [. Utilizando-se M amostras por segmento com sobreposicao de

V' amostras por segmento, esse intervalo de 500 ms é traduzido em

0,500F:
Lijm = -’ 4.3
= STy (4.3)
segmentos consecutivos com energia decrescente. Neste trabalho M = 0,05F; e

V = 0,25M, o que resulta em Ly, =~ 13 segmentos consecutivos. A escolha dos
parametros M e V sera detalhada na Secao [4.3.1}

No sistema proposto, caso nao seja encontrada pelo menos uma FDR em uma
dada sub-banda, Ly, é reduzido em 1 segmento iterativamente até que se encontre
pelo menos uma FDR ou Ly, < 3 segmentos. Esse limite Ly, = 3 foi determinado
de maneira experimental e garante que pelo menos uma FDR por sub-banda sera
encontrada. KEsse decréscimo iterativo garante uma quantidade minima de dados
significativos que serd utilizada nas proximas etapas do sistema.

O processo de deteccao de FDRs em um sinal composto por duas sentencas é
exemplificado na Fig. 4.1} na qual as linhas horizontais de cor escura indicam as

FDRs em cada sub-banda. A partir desta figura é possivel observar os padroes de
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Figura 4.1: Caracterizacao de FDRs em sub-bandas: (a) Espectrograma mostrando
todas as sub-bandas e respectivas FDRs (utilizando M = 0,05 Fy e V' = M /4) como
linhas finas de cor escura; (b) Trés sub-bandas [identificadas por linhas horizontais
de cor branca em (a)], com frequéncias centrais em 1750, 2330, e 3340 Hz, respec-
tivamente, mostrando as FDRs correspondentes com linhas verticais tracejadas; (c)

Sinal de fala com duas sentencas.
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FDR distintos para cada sub-banda, com uma notavel concentracao das FDRs no
inicio dos intervalos de siléncio, nos quais o processo de reverberacao em banda

completa é dominante.

4.2.3 Estimacgao de tempo de reverberagao em sub-bandas

Algoritmos encontrados na literatura [I8], 21], 23] estimam o Tgy a partir de uma
regressao linear para a EDC. O fator primordial para esses algoritmos é encontrar
o intervalo de tempo n; < n < n, que resulte em uma regressao linear confiavel. B
comum escolher n; de modo que £(ny) = —5 dB, enquanto ny é escolhido de modo
a minimizar o MSE entre a EDC e a regressao linear resultante.

Em geral, os algoritmos descritos em [21], 23] tendem a ter um comportamento
robusto na presenca de ruido aditivo nao correlacionado, porém exigem uma quan-
tidade significativamente maior de pontos na EDC para gerar uma regressao linear
confidvel, em comparagao ao método de Schroeder [I§], o que inviabiliza a utilizac¢ao
de ambos no sistema proposto, ja que existem poucos pontos devido ao processo de
determinagao de S(k,1).

Assim, uma extensao do método de Schroeder para sub-bandas é empregada.
Seja a SEDC (EDC em sub-bandas) dada por

1

E(k, )
& (k,1) = 10logy, | 2= , (4.4)
E(k, A)
A=0
para l = 0,1,...,(L — 1), em que L é o ntimero de segmentos que compdem uma

dada FDR em sub-banda. O tempo de reverberacao em sub-banda T, é estimado em
cada FDR de modo semelhante ao descrito anteriormente, isto é, faz-se a regressao
linear no intervalo iy <1 <y, em que &°(k,ly) — £°(k, ;) = 60 dB.

Utilizando sinais reais de fala, é possivel que uma queda de 60 dB nas SEDCs nao
seja observada. Nesses casos, a regressao linear de Schroeder considera um intervalo
de atenuagao inferior a 60 dB e, com isso, o T§, deve ser extrapolado a partir do
tempo de reverberagao calculado. Ao lidar com segmentos ao invés de amostras,
a resolugao dentro do intervalo [l1, 5] diminui devido ao efeito de janelamento, au-
mentando a variancia da estimativa de 7§, de maneira significativa, particularmente
quando [, é proximo de /. Para minimizar esse efeito, se a escolha de l5 que minimize
o MSE entre a SEDC e a regressao linear for tal que £°(k, ls) —&°(k, l;) < 10 dB, uma
nova regressao linear é calculada, sempre que possivel, de modo que &*(k, ly) = —65,
—45, —25 ou —15 dB, nessa ordem de preferéncia. Como &°(k,l;) = —5 dB, os

novos valores utilizados levam aos tempos de reverberagao Tgg, Tuo, 1o € Tho, res-
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pectivamente, como definidos em [19]. Assumindo um decaimento de energia linear,
o tempo de reverberacao na escala desejada pode ser obtido a partir de qualquer
outro tempo, por exemplo, pode-se obter uma estimativa para o Ty, a partir da

estimativa do Tag.

4.2.4 Analise estatistica do tempo de reverberacao em sub-

bandas

Partindo do pressuposto que foram encontradas R; FDRs na k-ésima sub-banda,
cada estimativa parcial do tempo de reverberagdo pode ser denotado por T, (r, k),
parar =0,1,...,(Rr—1). O objetivo final do algoritmo proposto é estimar o tempo
de reverberacao em banda completa T4y a partir das estimativas parciais Tg,(r, k).

Ratnam et al. [16] propoe diversas estratégias para se remover estimativas par-
ciais espurias, o que nao precisa ser feito no algoritmo proposto neste trabalho,
uma vez que estima-se o tempo de reverberacao apenas nas FDRs. Vieira [52] 53],
por outro lado, obtém a estimativa final do Ty a partir do pico do histograma dos
tempos de reverberagao parciais, processo esse altamente dependente da resolugao
escolhida para o histograma.

Propoe-se, entao, que primeiramente se calcule a mediana Tﬁso(k) das Ry, estima-
tivas T, (r, k) para todas as sub-bandas. Depois, calcula-se uma primeira estimativa
Ty, para o tempo de reverberacio em banda completa como a mediana de Tj,(k), o
que evita valores extremos. Na verdade, o operador mediana elimina estimativas em
sub-banda com valores relativamente pequenos (que nao afetam significativamente
a dinamica em banda completa) e grandes (que podem carregar grandes erros de es-
timagao), levando a uma estimativa parcial que aparentemente represente a dinamica
do tempo de reverberacao em banda completa de uma maneira consistente.

A relacao entre o tempo de reverberacao em sub-bandas e o tempo de rever-
beracao em banda completa é algo bastante dificil de modelar e constitui um pro-
blema ainda aberto na literatura [54, 56]. As estimativas obtidas com o algoritmo
proposto, apesar de altamente correlacionadas com os valores de referéncia da base
NBP, variam em um intervalo dinamico diferente, o que leva a necessidade de uma

funcao de mapeamento, dada por
TGSO = OéTW’TGSO + Bnr» (45)

com «,, e B, obtidos no estagio de treinamento do algoritmo. Esse mapeamento
diminui o MSE entre as estimativas obtidas e os valores de referéncia, sem afetar a

correlagao entre eles.
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4.3 Aspectos praticos

4.3.1 Ajuste do algoritmo de estimacao do tempo de rever-
beracao

A base NBP foi dividida em duas sub-bases A, e A, contendo 100 sinais reverberan-
tes em cada. Os sinais anecoicos nao foram incluidos em nenhuma das sub-bases,
uma vez que seus valores de Tgy sao da ordem do decaimento existente no término
de palavras faladas, implicando resultados inconsistentes para a estimacao desses
tempos de reverberacao devido a auséncia de pontos suficientes. A sub-base A,
foi utilizada no ajuste dos parametros do algoritmo proposto para a estimacao de
Tso, enquanto a sub-base A, e a base MARDY foram utilizadas para a validagao do

desempenho geral do algoritmo.

Os parametros considerados na anédlise sdo a duracao do segmento (W = —),

a sobreposicao percentual entre segmentos adjacentes v = % x 100% e o nimero
K de bins da DFT com frequéncia central dentro do intervalo entre 0 e 4 kHz. O
desempenho foi aferido através do coeficiente de correlacio entre T, e o valor de
Teo estimado pelo algoritmo descrito em [23], denotado Tgy tedrico, como mostrado
na Tabela 4.1 para v = 25% e K = 1024. Os valores v = {0%,50%, 75%} e
K = {512,2048} foram testados em outros experimentos, sem qualquer aumento
do desempenho do sistema. Com base nos resultados apresentados nesta tabela,
conclui-se que W = 50 ms gera o melhor resultado (em negrito), com um coeficiente
de correlacao de aproximadamente 92% para A,.

Utilizando a sub-base de treinamento A,, os parametros do mapeamento de
escolhidos sao oy, = 3,4 e 3, = —1170 ms, que minimizam o MSE entre Tgo e Tk,

sem afetar o coeficiente de correlacao.

4.3.2 Validacao do algoritmo de estimacao do tempo de re-

verberacao

O desempenho do algoritmo para A, também é apresentado na Tabela [4.1] em que
o coeficiente de correlacao para os parametros escolhidos é de 91%. A Fig.
mostra os valores de Tj, e Ty para toda a base NBP, utilizando a configuracio esco-
lhida, mostrando a capacidade de o algoritmo proposto em fornecer uma estimativa
confidvel para um amplo intervalo de tempos de reverberagao.

A Fig. mostra os valores de Tgo e Tgo para toda a base MARDY, em que o
coeficiente de correlacao entre os dois estimadores ¢ de aproximadamente 97%. O
significativo aumento no coeficiente de correlagao em relagao ao obtido para a base

NBP pode ser explicado pelo reduzido escopo coberto pela base MARDY em relagao
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Tabela 4.1: Coeficiente de correlagio entre T, e T

distintos valores de W, em que v = 25% e K = 1024

W ims] || A | 4, |

30 86,4 | 844
35 88,7 | 88,1
40 89,3 | 88,2
45 92,0 | 90,1
50 | 92,1910
55 01,1 | 89,4
60 89,6 | 88,8
65 91,5 | 90,7
70 89,9 | 89,3
75 89,8 | 86,7
80 88,0 | 85,0
85 86,6 | 85,4
90 85,2 | 85,3
95 84,6 | 81,2
100 || 84,2 | 84,0

ao escopo coberto (trés diferentes tipos de reverberagao, maior intervalo de Tgg e o

etc) pela base NBP.
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Figura 4.2: Tempos de reverberacao estimados utilizando o algoritmo cego proposto
(linha tracejada) e o método referéncia nao cego (linha cheia) para todos os 204
sinais da base NBP.
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Figura 4.3: Tempos de reverberacao estimados utilizando o algoritmo cego proposto
(linha tracejada) e o método referéncia nao cego (linha cheia) para todos os 32 sinais
da base MARDY.

4.3.3 Comparacao com outros métodos

A Tabela[d.2lmostra o coeficiente de correlagao p e o desvio padrao o entre os valores
de Ty teodrico e estimado para as bases NBP e MARDY utilizando os algoritmos
descritos nas referéncias [16 53]. Essa tabela também inclui resultados fornecidos
por diversos algoritmos para estimagao de qualidade percebida de sinais de fala, que,
em alguns casos, sao altamente correlacionados com o tempo de reverberacao. A
partir dessa tabela, conclui-se que o algoritmo proposto obtém a maior correlagao
e o menor desvio padrao dentre os algoritmos em questao, tanto para a base NBP
quanto para a base MARDY.

Tabela 4.2: Coeficiente de correlagao (p) e desvio padrao (o) entre Ty tedrico e
estimado para diversos algoritmos de estimacao de tempo de reverberacao ou de
estimacao de qualidade para as bases NBP e MARDY

Algoritmo NBP MARDY
de estimagao p %] o [ms]|p[% o |ms
Ratnam et al. [10] 55 254 50 178
Vieira [53] 64 234 26 290
Rpr [32) 58 248 | 57 100
SRMR [56] 72 213 | 84 105
ITU-T W-PESQ [37] 76 197 78 118
ITU-T P.563 [39) 29 293 25 198
Algoritmo proposto 91 124 97 46
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4.4 Conclusoes

Este capitulo descreveu uma técnica para estimacao cega do tempo de reverberagao
Tso a partir de sinais de fala reverberantes. A técnica proposta inclui quatro estagios
simples que utilizam o sinal de fala particionado em segmentos de mesmo tamanho.
O desempenho do método proposto foi aferido a partir de duas bases independentes
contendo sinais de fala reverberantes, proporcionando alta correlacao e baixo desvio
padrao em comparacao a outros métodos encontrados na literatura.

Os resultados indicam que a técnica proposta tem a capacidade de monitorar
o efeito da reverberacao em sistemas préticos de comunicagao em que o sinal de

referéncia (enviado) nao estd disponivel para o avaliador (receptor).
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Capitulo 5

QAreverb cego

5.1 Introducao

A técnica de avaliacao de qualidade descrita neste capitulo tem por objetivo resolver
o problema de estimar a qualidade percebida de sinais de fala utilizando apenas o
sinal de fala reverberante obtido por um unico microfone. A técnica descrita é
sem referéncia e nao intrusiva, uma vez que nao necessita do sinal original (sem
reverberacgao) e nao requer qualquer interferéncia no sistema de comunicagao a fim
de se obter o sinal degradado, sendo também chamada de uma técnica cega.

A técnica descrita neste capitulo tem como base o algoritmo nao cego descrito
no Capitulo|3| que requer as métricas Tgo, 02 e Ey,, definidas em , e ,
respectivamente. Originalmente essas trés métricas sao obtidas utilizando-se a RIR.
A fim de se obter estimativas cegas dessas trés métricas, foram selecionadas, a partir
da literatura, 3 abordagens para estimar Tgo[16], 53] 54], além do abordagem descrita
no Capitulo , uma abordagem para estimar o2 [58] e 2 abordagens para estimar
E4., das quais uma foi obtida da literatura [56] e a outra é descrita neste capitulo. O
objetivo principal deste trabalho é obter a combinacao desses algoritmos que tenha
o maior coeficiente de correlacao entre a nota cega equivalente a @) e a nota
MOS.

O esquema cego resultante pode ser utilizado para avaliar técnicas de desrever-
beracao, evitando o uso de métodos subjetivos custosos e dificeis de reproduzir. Esse
capitulo esta organizado da seguinte maneira: a Segao descreve os algoritmos
para estimar Ty propostos nas referéncias [10, 53, 54]; a Secao apresenta um
algoritmo que emula o método de estimagao de o2 proposto em [56]; a Segao
descreve os dois algoritmos para estimacao de Fy,.; a Secao detalha os resultados
experimentais e compara as estimativas cegas com seus correspondentes nao cegos,
além de avaliar o desempenho do sistema cego como um todo utilizando as bases
NBP e MARDY descritas nos Capitulos 2] e ] A Secao resume as principais
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contribuicoes deste capitulo.

5.2 Estimadores cegos de T

5.2.1 Estimador proposto para T

O estimador descrito no Capitulo |4] é referenciado neste capitulo como o estimador

proposto para Tgg, sendo representado por Tééj ),

5.2.2 Estimador de Ratnam para T

Ratnam et al. [16] propoem um algoritmo para estimar o tempo de reverberacao
Tso com base em um ruido branco gaussiano amortecido exponencialmente. Esse
algoritmo estima o tempo de reverberacao através da maxima verossimilhanca.

O decaimento sonoro é modelado por

sp(n) = a"x(n), (5.1)
em que x(n) é uma sequéncia aleatéria com distribuicio normal N'(0,0), a = e~'/7
e 7 é a taxa de decaimento que é relacionada ao Ty através de

Teo = 6,9017. (5.2)

Com o objetivo de estimar 7, considera-se um numero finito de observacoes,
n=0,...,M—1,em que M é o intervalo de estimacao ou tamanho da janela de es-
timagao em amostras. Por simplicidade de notagao, o vetor M-dimensional de s,.(n)
é denotado por s,. Dessa forma, a funcao de verossimilhanca de s,, parametrizada

por a e o é dada por

ey )
RN 5 (s, )
L(Sr; a, O') = <m) Xexp | ——— 552 s (53)

em que a e 0 sao os dois parametros desconhecidos a serem estimados utilizando a
observagao s;.

Essa estimagao € feita através da abordagem da maéaxima verossimilhanga, de
OL(sy;a,0)  OlnL(sy;a,0) 0 OL(sy;a,0)  OlnL(sy;a,0) 0

da da oo oo

forma que
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Assim,

B M(Aga_ - + a; Ag(”a_%sr(n)2> =0 (5-4)
, 1 M-1 - ,
ot =17 (a sr(n)) : (5.5)

n=0

(5.4) nao possui solugdo direta e uma combinagdo do método de bissegdo com
o método de Newton-Raphson é empregada para se obter uma estimativa de a.
Em [I6], o sinal de fala reverberante s,(n) é dividido em L segmentos de tamanho
M amostras com V = M — 1 amostras de sobreposicao, levando a uma grande
quantidade de estimativas, dentre as quais muitas estarao erradas, ja que o modelo
da s6 é vélido para as FDRs. Uma das estratégias sugeridas em [I6], para
eliminar essas estimativas erradas, é fazer com que a cauda esquerda da densidade
de probabilidade da estimativa de a ocupe um percentil ¢. ¢ é a razao entre soma
da duragao de todas as FDRs e a duracao total de s,.(n).

Neste trabalho, a implementacao do método proposto por Ratnam et al. [16] é
feita com M = 0,190F, amostras, V = 0,165F; amostras e, ao invés de utilizar a
combinacao entre o método da bissecao e o método de Newton-Raphson, utilizou-se
o método de golden section search [59]. A estimativa para Ty através desse método

¢ denotada por Téé% ),

5.2.3 Estimador de Vieira para T

O algoritmo cego proposto por Vieira [53] estima Ty nas FDRs. Esse algoritmo
consiste em: encontrar as FDRs; obter uma estimativa de Tgy para cada FDR;
obter uma tnica estimativa para o sinal s,.(n) através do histograma das estimativas
parciais.
O sinal s,(n) é dividido em L segmentos de tamanho M amostras, com sobre-
posicao V = 0. A energia do [-ésimo segmento é
(I+1)(M—1)
E, = Z s2(n). (5.6)

n=IM

e a [-ésima diferenca de energia entre segmentos é dada por
d=FE — E_;. (5.7)

Caso tp, segmentos consecutivos apresentem d; < 0, essa regiao ¢ dita FDR.

Neste trabalho, é usado M = 0,1F, amostras e t,, = 5 segmentos consecutivos.
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Para estimar Ty de cada regiao, o algoritmo original de Vieira [53] aplica o
método de Xiang [21] em cada FDR. Aqui, o algoritmo de Xiang foi substituido
pelo algoritmo de Karjalainen et al. [23], 24], que apresentou resultados preliminares
melhores do que o algoritmo de Xiang.

A estimativa final de Viera TG((‘]/ ) ¢ a moda extrafda do histograma das estimativas
de Tgy para todas as FDRs detectadas.

E importante ressaltar que o método de Vieira [53] foi validado em um sinal
de fala de 60 segundos de duracao, a fim de gerar estimativas suficientes para o
histograma. Nas bases abordadas por este trabalho, a duracao média dos sinais
¢ uma ordem de grandeza menor do que a duragao do sinal utilizado por Vieira

em [53].

5.2.4 Estimador de Wen para T,

O algoritmo cego para estimar Tg, baseado na distribui¢ao da taxa de decaimento de
sinais de fala reverberantes proposto por Wen et al. [54] utiliza um modelo similar
ao apresentado em . O modelo em tempo continuo para a RIR utilizado é tal
que

h(t) = b(t)e ™, (5.8)

em que b(t) é um processo estacionario de ruido branco Gaussiano de média zero e

7 é uma constante de decaimento, relacionada com o tempo de reverberacao através

de .

O modelo de decaimento do ambiente pode ser expresso pela variancia o7 de b(t)

e pela taxa de decaimento A = —27, de modo que
E[1*(t)] = ope™, (5.9)

em que E[-] denota o operador valor esperado.

Assim, podemos reescrever ((5.9) como

A=l (M> (5.10)

2
t o}

Esse modelo pode ser estendido para um modelo com decaimentos dependentes

da frequencia, de modo que

Af) = % (mﬁf(f, t) — 1np(f)) , (5.11)

em que In H (k,t) é a envoltéria de energia da RIR no tempo t e na frequéncia f, A(f)

é a taxa de decaimento na frequéncia f e P(f) é a densidade espectral de poténcia
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inicial. A(f) pode ser estimada através de uma regressio linear de In H (k, t).

Apesar de o modelo se referir a RIR, o sinal observado é o sinal de fala reverbe-
rante, modelado como resultado da convolucao linear entre a RIR e o sinal de fala
anecoico. Segundo [54], a taxa de decaimento do ambiente é corretamente estimada
nas FDRs.

A representacao tempo-frequéncia é gerada utilizando-se uma versao discreta
de através da transformada de Fourier em tempo curto (STEFT - short-time
Fourier transform), utilizando uma janela de Hamming de tamanho M amostras com
sobreposicao de V' amostras. Neste trabalho M = 0,016 F; amostras, V = 0,012F}
(equivalente a 75% de sobreposicao) e K = 512 bins (tamanho, em amostras, da
DFT).

Para o k-ésimo bin obtém-se uma estimativa para A(k) a cada 20 amostras (equi-
valentes a 20 segmentos no tempo) através de uma regressao linear do tipo least
squares. Todas as estimativas de \(k) para todos os K bins sdo utilizadas para ge-
rar um unico histograma. A parte positiva desse histograma é descartada e a parte
negativa é espelhada para o lado positivo. Calcula-se, entao, a variancia o3 desse
histograma modificado. Essa variancia estd relacionada com a estimativa final de A
da seguinte forma:

A =7(02)2 + 7102 + 70, (5.12)
em que 7o, Y1 € Y2 sao os coeficientes de um mapeamento de segunda ordem obtidos
na etapa de treinamento do algoritmo. Sendo assim, a estimativa final de Wen 7, égv )
é dada por

~w) _ 3In10

Teog ' = ———. 5.13
2 =55 (5.13)

2
r

5.3 Estimador de Habets para o

Habets et al.[58] propdem um algoritmo para estimar a variancia espectral da re-
verberagao tardia. Esse algoritmo é baseado na representagao tempo-frequéncia do
sinal de fala reverberante s,(n) e da RIR h(n).

Sejam S, (k,l) e H(k,l) as STFTs de s,.(n) e h(n), respectivamente, utilizando
uma janela de Hamming de tamanho M amostras com sobreposicao de V' amostras,
em que 0 <[ < L é o indice referente ao segmento temporal, 0 < k£ < K ¢é o indice
referente ao bin da DFT, L é o niimero total de segmentos temporais e K é o niimero
total de bins da DFT.

Com base na divisao da RIR em primeiras reflexdes e reverberagao tardia, H(k, )

¢é representada por

By(k), paral =0
H(k,1) = 5.14
(1) { B, (k,D)e ™™ para [ > 0, (5:14)
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em que By(k) e B,(k,l) sdo varidveis aleatérias Gaussianas de média zero indepen-
dentes e identicamente distribuidas, R = M — V' é o deslocamento entre segmentos

consecutivos e 7(k) é a taxa de decaimento dependente da frequéncia dada por

31n10

7(k) = Too(k)Fy’

(5.15)
em que Tgo(k) é o tempo de reverberagao dependente da frequéncia. Por definigao,
By(k) contém a informagao acerca do caminho direto e poucas primeiras reflexoes,
e B,.(k,l) contém informagcao acerca das todas as reflexdes posteriores.

Entao, a razao de energia direta sobre reverberante dependente da frequéncia é

1— efZT(k)R 1
Edr(k) =10 10g10 < e_QT(k)R Ii(k’)) ) (516>

em que (k) é dado por
E[By(k)%]
(k) = =" 5.17
= w5, .17 10
Assumindo que os componentes referentes as primeiras reflexdes possuem um
nimero N, fixo de amostras e expressando a variancia espectral dependente da
frequéncia referente a s,(n) como o2 (k,1) = E[|S,(k, 1)|?], conclui-se que a variancia

espectral da parcela reverberante (primeiras reflexoes e reverberacao tardia) é

o2 (k1) = (1= k(k))mo2 (k1 — 1) + k(k)no (k,1 — 1), (5.18)

27(k)R

em que n =e- e a variancia espectral o7 somente da parcela referente a rever-

beracgao tardia é dada por
oy (k,1) = e 2TWRNe=DG2 (| ] — N, +1). (5.19)

De maneira similar ao que ocorreu com a estimativa cega em sub-bandas de
Tso do Capitulo , as estimativas de o?(k,[) sdo convertidas para uma estimativa
em banda completa através de um mapeamento. Primeiramente sao calculadas as

estimativas de cada sub-banda de forma que

L-1

ot (k) =>_af(k,1). (5.20)

=0

Em segundo lugar é feita uma primeira estimativa da variancia espectral do ambi-

ente. Assim,
K—1

5i=> oi(k). (5.21)

k=0
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Por tltimo ¢ calculada a estimativa final de o2

62 = a,0; + B, (5.22)
em que «, e [, sao obtidos na etapa de treinamento do algoritmo.

Uma desvantagem desse algoritmo de estimacao de o2 é a sua dependéncia
das estimativas de Ey. e de Ty, uma vez que quaisquer erros de estimacgao des-
ses parametros serdo propagados para a estimagao de o2. A nomenclatura associ-
ada com essa estimativa depende dos estimadores de Tyy e Ey. utilizados. Foram
combinados os 4 estimadores de Ty, (Ratnam, Vieira, Wen e proposto) com os 2 es-

timadores de Fy, (Falk e proposto) resultando nos seguintes estimadores: 62(R, F'),
G2V, F), 62(W, F), (P, F), 62(R, P), 6%(V, P), (W, P), 62(P, P).

5.4 Estimadores cegos de Ej,

5.4.1 Estimador de Falk para E;,

Falk e Chan [56] propoem um estimador cego para FEg. que tem como base a re-
presentacao espectro-temporal conhecida como modulacao espectral, que mostra o
contetudo na frequéncia da envoltéria temporal de tempo longo. na

Inicialmente, o sinal de fala reverberante s,.(n) é filtrado por um banco de filtros
Gammatone [36] com 23 canais, gerando s (n), para j = 1,2,...,23. Esse banco
de filtros tem o objetivo de simular o processamento feito na coclea. As frequéncias
centrais desse banco de filtros vao de 125 Hz até aproximadamente % e a largura
de banda para cada filtro é caracterizada pela banda retangular equivalente.

As saidas sV )(n) do banco de filtros sao submetidas a transformada de Hilbert

H{e}, com o intuito de obter as envoltérias temporais z) (n) tais que

29(n) = /59 (n)? + H{sP (m)}. (5.23)

A envoltéria temporal z;(n) é submetida a uma janela de Hamming de tamanho
M = 0,256 F, amostras e sobreposicao V = 0,875M, resultando em L segmentos.
A DFT dos segmentos ¢ calculada, cujo médulo é chamado X;(k,[), em que [ é o
indice referente ao segmento e k é o indice referente ao bin da DFT.

A fim de emular o banco de filtros de 8 canais descrito em [60], com as frequéncias
centrais apresentadas na Tabela os bins de X;(k,) sdo reunidos em 8 grupos,

emulando as 8 bandas do filtro de modulacao.
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Tabela 5.1: Indice i referente & i-ésima banda do filtro de modulagao, respectivas
frequéncias centrais e larguras de banda

i 1 2 3 4 5 6 7T 8

Frequéncia central [Hz] | 4,0 6,5 10,7 17,6 28,9 47,5 781 1280
Largura de Banda [Hz| | 24 39 6,5 11,0 182 29,1 476 7838

Com isto, define-se a energia X; ;(I) da i-ésima banda de modulacao como

K (3)

X =Y (X&) (5.24)

k=K mo (i)

em que K,,0(7) e K,,(i) sdo os bins inicial e final da DFT referentes a i-ésima banda
de modulacao. E calculada a média da energia X; ;(I) dos segmentos com atividade

de voz, isto é,
Lact

% 1 ac
X, = L_tZXm.t(l). (5.25)

I=1
A métrica ORSMR (overall reverberation-to-speech modulation energy ratio) é

definida como

(5.26)

Por fim, de acordo com [56] a métrica ORSMR pode ser mapeada em uma

estimativa cega para Ej,. através de

Ec(lf) — 1(~0:56467—1,644log ORSMR (5.27)

5.4.2 Estimador proposto para F,

Esse algoritmo tem como base a estimacgao da razao de energia direta sobre rever-
berante dependente da frequéncia.

Inicialmente estimam-se as FDRs de s,.(n) utilizando uma janela retangular de
tamanho M e sobreposi¢ao V', gerando um total de L segmentos. Caso ocorra uma

) S

regiao com pelo menos ty, = i segmentos consecutivos com energia decrescente,

aquela regiao é dita uma FDR. Caso nenhuma FDR tenha sido encontrada, t;,. é
decrescido de um segmento e o processo ¢ repetido até que pelo menos uma regiao
seja encontrada ou t, < 3. Esse procedimento é similar ao adotado para o estimador
cego de Ty descrito na Segao [£.2] A quantidade de FDRs encontradas no tempo é

chamada R;.
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Em seguida é feita a STFT S, (k, 1) de s,(n), utilizando os mesmos valores de M
e V da etapa anterior, limitando os bins de modo que a maior frequéncia analégica
utilizada seja 4 kHz. Calcula-se a estimativa Ey,(r, k) da razio de energia direta
sobre reverberante da r-ésima FDR encontrada no tempo e do k-ésimo bin da DFT
de maneira similar a .

Outro grupo de FDRs é buscado no dominio da STF'T, de maneira similar a feita
na Se¢ao [1.2] resultando em Ry(k) FDRs para o k-ésimo bin da DFT. Novamente
sao feitas estimativas Edr(r, k), de modo que haverd R; + Ry(k) estimativas para
cada bin.

Entéo, a estimativa Fy, (k) do k-ésimo bin da DFT é dada por
Ri+Ra(k) Edr(r; k)

- DD
By (k) = Ry + Ry(k)

(5.28)

)

A estimativa parcial Ec(lf ¢é calculada a partir da média de Edr(k), para % +1<

k< %, o que equivale a utilizar somente os bins da DFT relativos as frequéncias
analégicas no intervalo entre 500 Hz e 1500 Hz. Esse intervalo foi obtido de maneira
experimental através do coeficiente de correlacao entre as estimativas parciais e as
estimativas nao cegas EC(l;QA), obtidas pelo sistema QAreverb do Capitulo [3| para a
base NBP, como mostra a Tabela [5.2

e B

Tabela 5.2: Coeficiente de correlagao p entre E(g utilizando 8 intervalos

diferentes

Intervalo p [%]

0<k < K/S 84
K/8+1<k<2K/S | 89
OK/8+1<k<3K/S| 89
3K/8+1<k<4K/8| 88
AK/8+1<k<5K/8| 88
5K/8+1<k<G6K/8| 01
6K/8+1<k<TK/S| 04
TK/8+1<k<8K/3| 04

A estimativa final Ec(zf) é dada por
Ey) = apES) + e, (5.29)

em que o, e 3, sao constantes obtidas na etapa de treinamento do algoritmo.
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5.5 Resultados experimentais

5.5.1 Validacao dos estimadores cegos

Essa validagao consiste em utilizar a base NBP para analisar de maneira quantitativa
a capacidade de estimacao dos algoritmos cegos descritos anteriormente.

A Tabela mostra o coeficiente de correlagao p entre as estimativas cegas e
nao cegas de Tgp, af e Ey.. Além das 8 configuragoes descritas anteriormente para
o estimador de 02, a configuracao 62(Q, Q) foi adicionada, significando que foram
utilizados os algoritmos nao cegos do Capitulo[3] a fim de validar o procedimento sem
levar em consideracao os erros propagados dos algoritmos utilizados para estimar
Tso e Eqgy.

Analisando a Tabela nota-se que os estimadores propostos Tééj ) e E(gf) apre-
sentaram maior capacidade de estimar os parametros em questao, o que indica serem
as melhores opgoes para compor a versao cega de (). Entretanto, todas as confi-
guragoes para o estimador cego de o2 apresentaram baixa capacidade para estimar

o parametro em questao.

Tabela 5.3: Coeficiente de correlacao entre os estimadores cegos e nao cegos de Ty,
02 e Ey,, para a base NBP

Estimador | p [%)]
7 55
7 64
T 12
7 91
6,(Q,Q) 63
62(R,F) | 44
62(R,P) | 42
62(V, F) 27
62(V, P) 42
2(W.F) | 4
s2(W,P) | 3
62(P,F) | 41
52(P,P) | 47
£ 17
£ 89

A Tabela apresenta o coeficiente de correlagdo entre a versao cega
Qv(Al, A2, A3) de (3.1) e a nota MOS para a base NBP, em que A1 = R, V,W, P
representa as 4 possibilidades de estimadores de Ty (Ratnam, Vieira, Wen e pro-
posto), A2 = RF,RP,VF,VP,WF WP, PF, PP representa as 8 possiveis confi-
guragoes para o estimador de ¢ e A3 = F, P representa as 2 possibilidades de

estimadores de Fy,. (Falk e proposto). E possivel notar que o melhor resultado se da
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para as configuragoes Q,(P, PP, P) e Qy(P, PF, F'), ambos utilizando o estimador de
Tso proposto nesta tese. Como a correlagao é numericamente igual para essas duas
configuragoes, a base MARDY foi utilizada a fim de descobrir se as configuragoes

sao equivalentes ou se ha uma indicagao de superioridade de desempenho entre elas.

Tabela 5.4: Coeficiente de correla¢do entre Qp(Al, A2, A3) e a nota MOS para a
base NBP.

Qb(Alv A27 AS) P [%]
Qu(R,RE,F) | 59
Qy(R, RP, P) 72
Qy(V,VFE, F) 57
Q(V,VP,P) | 63
Qu(
Qs (
Qu(
Qu(

W,WEF) | 5
W,WP,P) | 5
P, PF, F) 87
P,PP,P) 87

A Tabela mostra o coeficiente de correlacao entre as configuracoes
Qu(P, PF, F) e Qy(P, PP, P) e anota MOS, para a base MARDY. A partir dessa ta-
bela, fica claro que a configuracao Qy(P, PP, P) possui o melhor desempenho dentre

todas as configuracoes testadas.

Tabela 5.5: Coeficiente de correlagao entre algumas configuragoes de Q,(Al, A2, A3)
e a nota MOS, para a base MARDY

Q»(A1, A2, A3) | p [%]
Qy(P, PF, F) 83
Qy(P, PP, P) 01

Os resultados mostrados nas Tabelas [5.3] e confirmam que a melhor
configuragao para a versao cega de é Qy(P, PP, P), entao, a versao cega de
¢ dada por
Ty 67 (P, P)

@y = (B (5.30)

Assim como na versdo nio cega, a métrica @, é mapeada em QMO através de

um mapeamento de terceira ordem, para que a métrica final fique na escala MOS,

de modo que
MOS __ 3 2
p = ap(1p1Qy + 1@y + Tp3Qs + Tpa) + S, (5.31)

em que os coeficientes vy, By, Tp1, Tp2, Tpz € Tps sa0 determinados durante o treina-

mento do sistema.
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5.5.2 Comparagao com outras métricas de avaliagcao de qua-
lidade

A Tabela mostra o coeficiente de correlacao entre as notas subjetivas MOS e
algumas métricas objetivas, para as bases NBP e MARDY. Essas métricas objeti-
vas s@o divididas em nao cegas (W-PESQ, Rpr e Quos) e cegas (P.563, SRMR e

MOS) . Todas as métricas foram avaliadas em suas versdes com e sem mapeamento
de terceira ordem, feito de maneira independente para cada métrica utilizando a
metade dos sinais da base NBP.

A partir da Tabela [5.6] conclui-se que a métrica cega proposta nas suas versoes
sem mapeamento @ e com mapeamento Q9% tem um melhor desempenho em
relacao as outras métricas cegas analisadas, indicando uma maior capacidade em
estimar a métrica subjetiva MOS. A unica métrica analisada que obteve um melhor
desempenho foi a métrica nao cega na sua versao com mapeamento (Qyos, também
proposta nesta tese, o que é esperado, uma vez que QM5 ¢ a versao cega da métrica

utilizada pelo sistema QAreverb.

Tabela 5.6: Coeficiente de correlacao p entre as notas subjetivas MOS e algu-

mas métricas objetivas (com mapeamento/sem mapeamento), para as bases NBP e
MARDY

Coeficiente de correlacao (p [%])
Bases
Métrica NBP | MARDY
W-PESQ | 77/80 | 72/77
Ror | 59/61 | 64/64
Q / Quos | 81/91 95/95
P563 | 52/50 | 55/54
SRMR | 74/81 | 79/77
Qy / QoS | 87/87 | 91/91

As Figs. e mostram a comparacao entre as notas subjetivas MOS (linha
solida) e a métrica cega proposta QMO (pontos) para todos os sinais das bases
NBP e MARDY, respectivamente. Essas figuras comprovam capacidade da métrica
proposta em estimar de maneira cega a qualidade percebida de sinais de fala conta-

minados com reverberagao.
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Figura 5.1: Curvas das notas subjetivas MOS (linha sélida) e das notas objetivas
QMO5 (pontos), de todos os sinais da base NBP.
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Figura 5.2: Curvas das notas subjetivas MOS (linha sélida) e das notas objetivas
QMO5 (pontos), de todos os sinais da base MARDY.
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5.6 Conclusoes

Este capitulo descreveu de maneira detalhada a proposta de uma versao cega, isto
é, sem a utilizacao dos sinais de referéncia, do algoritmo nao cego descrito no
Capitulo . A métrica proposta tem como base trés estimadores cegos 7T, 6(5 ), 62(P, P)
e Ec(lf) para tempo de reverberacao, variancia espectral do ambiente e razao de ener-
gia direta sobre reverberante, respectivamente.

O algoritmo proposto obteve um coeficiente de correlagao entre a métrica QM5
e a nota MOS de 87% e 91% para as bases NBP e MARDY, respectivamente. Esses
resultados indicam que a técnica proposta tem maior capacidade de estimar de
maneira cega a qualidade percebida de sinais de fala reverberantes, em relagao a
outros algoritmos cegos encontrados na literatura.

A abordagem proposta pode ser utilizada para monitorar a quantidade de re-
verberagao em sistemas de comunicacao e para avaliar ou desenvolver sistemas au-

tomaticos para desreverberacao de sinais de fala reverberantes.
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Capitulo 6

Desreverberacao sem referencia

6.1 Introducao

A reverberagao pode afetar decisivamente o desempenho dos atuais sistemas de re-
conhecimento de fala/locutor ou mesmo dos sistemas de auxilio a reabilitagao de
deficientes auditivos. Isso motiva a utilizacao de técnicas apropriadas para reduzir
os seus efeitos. Embora a reverberacao possa ser bastante prejudicial, em pequena
quantidade/intensidade ela pode até tornar a fala mais agradavel para o ouvinte co-
mum [61]. A utilizagdo de arranjo de microfones é a configuracao mais comumente
usada em técnicas de desreverberacao, porém para as aplicagoes anteriormente men-
cionadas a utilizagao de um tinico microfone é mais apropriada.

Neste capitulo é proposta uma metologia para o aperfeicoamento de técnicas
de desreverberacao. Para exemplificar tal metodologia, sao sugeridas analises e
propostas de modificacoes para o algoritmo de desreverberacao de sinais de fala
usando um tnico microfone como proposto em [3]. Esse algoritmo é dividido em dois
blocos: o primeiro lida com os efeitos das primeiras reflexoes e o segundo lida com os
efeitos da reverberagao tardia. A influéncia das primeiras reflexoes é reduzida através
de um processo adaptativo de filtragem inversa, que tem o objetivo de reconstruir o
sinal de fala desejado. Ja o efeito dos componentes de reverberagao tardia é mitigado
usando-se subtracao espectral, onde um modelo baseado na distribuicao de Rayleigh
é utilizado para emular o comportamento dos componentes de reverberacao tardia.

Na Secao [6.2, é apresentada uma visao geral do algoritmo original de desre-
verberacao de dois estagios, além da descricao dos estagios de filtragem inversa
e de subtracao espectral. A Secao descreve as modificagoes propostas para o
estagio de filtragem inversa, assim como os sinais utilizados para o treinamento e
teste do sistema. Na Secdo [6.4 sdo descritas as bases utilizadas no desenvolvi-
mento e validacao das alteragoes propostas para o estagio de subtracao espectral,

as modificagoes propostas e seus resultados experimentais. A Secao descreve a
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combinacao das modificacoes no estdgio de filtragem adaptativa com as modificagoes
no estagio de subtracao espectral e seus resultados experimentais. Finalmente, as

conclusoes referentes ao desempenho das modificagoes propostas estao na Segao [6.7]

6.2 Algoritmo de 2 estagios

O algoritmo de dois estdgios descrito em [3] consiste na utilizagao de blocos isola-
dos de processamento de sinais com o intuito de reduzir o nivel de reverberacao do
sinal de saida quando comparado com o sinal reverberante originalmente aplicado a
entrada. Os dois blocos do algoritmo sao chamados de filtragem inversa e subtragao
espectral, como mostrado na Fig. , onde s,.(n), §(n) e §(n) sdo, respectivamente,
os sinais de fala reverberante, inversamente filtrado e subtraido espectralmente (cha-

mado neste trabalho de desreverberado).

sinal
reverberante

sr(n)

FILTRAGEM
INVERSA

y §(n)

SUBTRACAO
ESPECTRAL

, 8(n)
sinal
desreverberado

Figura 6.1: Diagrama de blocos do algoritmo de dois estagios.

Como visto na Secao [2.2] o efeito de reverberagao ocorre devido as reflexdes que
o sinal original sofre nas superficies do ambiente e a RIR pode ser dividida em pri-
meiras reflexoes e reverberacao tardia. As primeiras reflexdes possuem um carater
de impulsos esparsos, geralmente sao modeladas utilizando tapped delay lines [62], e
terminam quando a reverberagao atinge um comportamento estatistico assintotico.
A reverberacao tardia é caracterizada por uma alta densidade de impulsos, decorren-
tes das reflexdes das reflexoes do sinal original nas superficies do ambiente. Entao,
o algoritmo dado em [3] lida com esses dois tipos de efeitos de reverberagao em dois
estagios: filtragem inversa, que tem por objetivo mitigar o efeito das primeiras re-
flexoes, e subtragao espectral, que tem por objetivo mitigar o efeito da reverberagao

tardia.
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6.2.1 Filtragem inversa

O objetivo da filtragem inversa é reconstruir uma estimativa do sinal original de fala,
reduzindo os efeitos da coloracao. Essa etapa tem como base o trabalho de Gillespie
et al. [63], no qual é proposto um algoritmo que utiliza multiplos microfones para
calcular um filtro inverso através da maximizacao da curtose do residuo de predigao
linear, gerando, assim, um modelo inverso para RIR associada.

Seja g = [go g1 --- gm—1)7 o filtro inverso de comprimento M cuja resposta ao

impulso é dada por

hg(n) = gmd(n —m). (6.1)
m=0
O sinal de fala filtrado inversamente 3(n) é dado por
5(n) = hy(n) * s.(n). (6.2)

Como o residuo de predi¢ao linear do sinal de fala limpo (sem reverberagao)
possui valor de curtose maior do que o do sinal de fala reverberante, o filtro inverso
g pode ser obtido através da maximizacao da curtose do residuo de predicao linear
srp(n) do sinal de fala reverberante s,(n), sendo o residuo de predigao linear de §(n)

dado por
5p(n) = hy(n) * s.p(n). (6.3)

Para evitar o aparecimento de artefatos em 5(n) devido a reconstrucao a partir
do residuo de predicao linear, primeiramente determina-se g a partir de s,,(n) e
depois obtém-se 5(n) a partir de (6.2)).

A otimizagao do filtro inverso é feita de acordo com um algoritmo similar ao
algoritmo adaptativo LMS (least mean square) em segmentos de comprimento M.
O l-ésimo segmento de s,,(n), definido por s (1) = [s.,(IM) ... s.,((1+1)M —1)]7,
e o [-ésimo segmento de 3,(n) é dado por S,(1) = [3,(IM) ... 5,((I +1)M — 1)]T.

Seja J(1) a curtose de §,(1) dada por

J(l) = —3, (6.4)

53 (0)

em que 85 (1) = [SE(IM) ... 85((1+1)M — 1)]". O algoritmo adaptativo utiliza a

média de J(I) como funcao custo e é dada por

L—-1 L-1
1 o]
-8 (280 ) o

=0

hIH

em que L é o numero total de segmentos.



Seja f(1) o gradiente de J(I), temos que

£(1) = V.J(1)

_AEE WM - EB()]E())
_ 0] . (6.6)

De acordo com Haykin [64], a implementagdo desse tipo de formulagdo no
dominio do tempo nao é recomendada, uma vez que um grande espalhamento dos au-
tovalores da matriz de correlacao do sinal de entrada pode causar problemas de con-
vergéncia. Por esse motivo, é empregada uma estrutura no dominio da frequéncia,
em que G(i), F(I) e Y,.(I) sio as DFTs da i-ésima iteracio g, de f(I) e de s.p (1),
respectivamente.

Logo, a equacao de adaptacao do filtro inverso é dada por

T
)

G(i+1) = G(i) + F(I)Y*(D), (6.7)

~I=

l

Il
=)

em que i é o passo de adaptacao e o asterisco sobrescrito denota o complexo conju-
gado. Considerando aspectos praticos, o algoritmo descrito em [3] utiliza passo de
adaptacao = 3 x 1079, comprimento do filtro de predicao linear R = 10 e compri-

mento do segmento de analise M = 0,032F, amostras com sobreposicao V' = 0,5M.

6.2.2 Subtracao espectral

A Fig. detalha os componentes do bloco de subtracao espectral, onde se considera
que as reflexoes inicias e tardias sdo aproximadamente descorrelacionadas [3]. Esse
bloco utiliza como entrada o sinal de fala inversamente filtrado §(n) e tem como
saida o sinal de fala desreverberado §(n). E importante ressaltar que a fase do sinal
inversamente filtrado é usada para gerar o sinal desreverberado.

A subtracao espectral tem por objetivo reduzir o efeito da reverberacao de longa
duracao causado pelo componente de reverberagao tardia da RIR. Inicialmente o
sinal inversamente filtrado §(n) é particionado em segmentos usando uma janela de
Hamming de 32 ms com 24 ms de sobreposi¢ao entre segmentos consecutivos.

Seja Ss(k,1) = |Ss(k,1)|e??s D a STFT do sinal de fala inversamente filtrado
5(n), em que k € N é o indice do bin da STFT e [ € N é o indice do segmento.
Seja ainda w(l) uma janela de atenuagao cuja fungao tem a forma da distribuicao

de Rayleigh, dada por

()
w(l) = (B2 e\ > /) sel>—a (6.8)
0

, caso contrario,
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Figura 6.2: Diagrama de blocos da etapa de subtragao espectral.

em que a controla o espalhamento total da funcao.
Se ¢ é o comprimento das primeiras reflexoes e ¢ o fator de escala que estabelece
a energia relativa do componente de reverberacao tardia depois da filtragem inversa,

o espectro de poténcia da reverberacao tardia é modelado por

1Sk, D = D Cw(r — ¢)|Ss(k, 1 — 7). (6.9)

T=—00
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Esse modelo, dado em , foi baseado no efeito de distor¢cao dos componentes de
reverberagao tardia, que causam atenuacao no espectro de sinal. O que resulta em o
espectro de poténcia das componentes tardias ser uma versao atenuada e deslocada
no tempo do espectro de poténcia do sinal de fala inversamente filtrado.
Considerando que os componentes das primeiras reflexoes e da reverberacao tar-
dia sao descorrelacionados, o espectro de poténcia dos primeiros componentes pode
ser estimado pela subtracao do espectro de poténcia dos componentes de rever-
beragao tardia do sinal inversamente filtrado. O mddulo de subtracao espectral

faz uma espécie de ponderagao no espectro de poténcia de 5(n), onde o bloco de
PONDERACAO da Fig. [6.2 ¢ dado por

1Sy (k, D> = max [1 — % } : (6.10)

& = 0,001 correspondendo a maxima atenuacao de 30 dB e finalmente o espectro de

poténcia de §(n) sendo
[Ss(k, DI = |Ss(k, DI x |Su(k, DI, (6.11)

No intuito de se calcular §(n), a informagao de fase obtida de S;3(k, 1) é combinada

com o médulo de Ss(k,[). Assim,

Sy(k,1) = |Ss(k, 1)|els D (6.12)

Os valores originais das constantes utilizadas em [3] sdo ¢ =7, a =5, ( = 0,35
e & =0,001.

6.3 Modificacoes na filtragem inversa

Nesta secao, sao considerados trés aspectos do estagio de filtragem inversa:
1. A ordem R do filtro de predicao linear.
2. A influéncia do passo de adaptacao pu.

3. O critério de convergéncia

Todas as modificagdes propostas neste capitulo utilizam uma sub-base (intitulada

base de treinamento) da NBP contendo 18 sinais, um para cada ambiente:
e Anecoico

e 6 RIRs artificiais
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e 4 salas naturais
e 7 salas reais

O algoritmo original mantém a qualidade estimada Qyos = 3,46 em relagao a

base de treinamento nao processada.

6.3.1 Influéncia da ordem R do filtro de predicao linear

A analise da ordem R do filtro de predicao linear foi motivada pela observagao do
comportamento da curtose média J(i) do residuo §,(I) da i-ésima iteragao. Esse
comportamento ¢ ilustrado na Fig. que mostra o valor de J(i) para um sinal
da NBP com Ty, = 920 ms. Nessa figura, observa-se que, apds a convergéncia, o
valor de J(i) oscila ao redor de um valor médio. A amplitude da oscilacio ¢ tal que

valores distintos de .J(i) acarretam desempenhos distintos, o que é indesejavel.

11

10.5¢ 1

7O 100 200 300 400 500

?
Figura 6.3: Convergéncia da curtose média J(i) utilizando R = 10 coeficientes de
predicao linear, = 3 x 107 e um total de N; = 500 iteracoes.

O aumento da ordem do filtro de predicao linear tende a resultar em um residuo
mais impulsivo, acompanhando os ciclos glotais, sendo essa uma estrutura mais
apropriada a ser otimizada pela maximizacao da curtose.

A Fig. mostra o resultado médio da métrica (Qnos para os sinais desrever-
berados da base de treinamento, variando-se a ordem do filtro de predigao linear de

R =10 a R = 100, com os valores originais i = 3 x 1072 e N; = 500 iteracoes. A
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partir dessa figura, observa-se que o melhor desempenho se deu para R = 30 co-

eficientes, correspondendo a um perfil de curtose mais suave, como mostrado na

Fig. [6.5]
3.7

3.65} 1
3.6f x o) o i
3.55¢ I I

3.5 1

Qmos

3.45 1

3.4

3.35¢ 1

3'30 20 40 60 80 100

R

Figura 6.4: Qualidade do sinal desreverberado avaliado a partir da métrica Qnos
como funcao da ordem R do filtro de predicao linear com p = 3 x 1079 e um total de
N; = 500 iteracoes. O melhor desempenho se deu para R = 30 coeficientes, marcado
com um X no grafico.

6.3.2 Influéncia do passo de adaptacao u

A Fig. ilustra a métrica Qyos para diversos valores de p dentro do intervalo
[1x1072;10 x 107, para R = 30 e N; = 500. Nota-se que o melhor desempenho
se d4 para o passo de adaptacao p =1 x 107?, que resulta em um perfil ainda mais
suave para J(i), como mostra a figura

6.3.3 Critério de convergéncia para o algoritmo adaptativo

A fim de evitar um custo computacional desnecessario ao se fixar o nimero de
iteragoes em N; = 500, um novo critério de parada foi desenvolvido para esse al-
goritmo, com o objetivo de diminuir o nimero médio de iteragoes necessarias para
realizar a filtragem inversa, mantendo qualidade similar ao caso com o nimero de

iteragoes fixo.
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Figura 6.5: Convergéncia da curtose média J(i) utilizando R = 30 coeficientes de
predicdo linear, 1 = 3 x 1072 e um total de N; = 500 iteracoes.
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Figura 6.6: Qualidade do sinal desreverberado avaliado a partir da métrica Qyos
como fungao do passo de adaptacao p com R = 30 coeficientes de predigao linear e
um total de N; = 500 iteracoes.

Seja a variagao no tempo da curtose média dada por

e SE =) = Ti— 1+ 1)
d s, J0-0) |

(6.13)
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Figura 6.7: Convergéncia da curtose média J(i) utilizando R = 30 coeficientes de
predicdo linear, = 1 x 1072 e um total de N; = 500 iteracoes.

O algoritmo é parado quando J,(i) atinge um certo limiar Jy,,., com L = 4, obtidos
experimentalmente para garantir um processo suave.

A variagdo da curtose para R = 30 e 4 = 1 x 107 é mostrada na Fig. [6.8, em
que se nota um padrao decrescente até aproximadamente -100 dB. Para a base de
treinamento, o valor de Jy,,, = —25 dB resulta em uma média de N; = 5,4 iteragoes
e em uma média de Qnos = 3,68, representando queda de aproximadamente 99%
da complexidade computacional e um aumento de Qyvos em aproximadamente 6%

em relacao ao algoritmo original.

6.3.4 Combinagao

Para escolher uma melhor configuracao para a filtragem inversa, fez-se uma busca

exaustiva dentro dos seguintes intervalos:

R = {10,20,...,100}
poo= {1,2,...,10} x 1079
Jie = {—00,—100, 50, —25} dB

A configuracdo com o maior valor para a média de Qyos = 3,71 e com a média
de N; < 50 iteracoes foi R =40, p =4 x 107°, Jy, = —25 dB.
Foram selecionadas as 19 configuragoes com o maior valor médio de Qyios, além

da configuragao original, (intituladas 1941 configuracoes da filtragem inversa) para
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Figura 6.8: Variacao da curtose média com L = 4, R = 30 coeficientes de predicao
linear e p =1 x 1077,

serem combinadas as 19+1 configuragoes da subtragao espectral (explicadas na

Secao [6.4.3)).

6.3.5 Validacao

Para validar a configuracao escolhida, aplicou-se o algoritmo de dois estagios com
a configuracao original {R = 10, p = 3 x 107% e Jy,, = —oo dB} e FI (filtragem
inversa modificada) {R = 40, u = 4 x 107 e Jy, = —25 dB} nos 200 sinais nao
anecoicos da base NBP.

A Tabela mostra as médias de Qnos, Teo, 02 e Ey estimados através do

sistema QAreverb descrito no Capitulo [3| para as configuragoes original e FI.

Tabela 6.1:  Valores médios de Quos, Teo, 02 e Ey. para as versoes original e
modificada do algoritmo de dois estagios

Métrica Sinais Configuracao
utilizada | nao processados | Original | FI
Qwmos 3,36 342 [3,552
Too [ms] 517 337 | 368
o7 5,61 6.80 | 6,05
E, 7.59 933 | 4,61

Comparando os desempenhos para os 200 sinais, nota-se que ha melhora de

3%, 11% e 98%, porém hd piora de 9% para as médias de Quos, 02, Eq e Tso,
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respectivamente. Comparando os resultados obtidos para a versao modificada com
os parametros da base nao processada, percebe-se que hd melhora de 5% e 29%,
porém h4 piora de 8% e 61% para as médias de Qnos, Teo, 02 € Ey,, respectivamente.

A média do niimero de iteragoes N; para os 200 sinais foi de 5,50 iteracoes para
a versao modificada, representando uma redugao média na complexidade computa-

cional de aproximadamente 99%.

6.4 Modificacoes na subtracao espectral

Esta segao analisa as modificagoes do algoritmo, dado em [3], no bloco de subtragao

espectral da seguinte forma:

1. Sao feitas duas otimizacoes conjuntas: fator de atenuacao ¢ com limiar &; e

atraso ¢ com fator de espalhamento a.
2. Sao selecionadas 15 configuragoes para cada uma das otimizagoes anteriores.

3. As 15 configuragoes de cada otimizagdo em par sao combinadas em 225

possiveis configuracoes para a subtracao espectral.

Todas as propostas de modificagoes estao associadas a , sendo que a ultima
estd também relacionada com a distribui¢ao de Rayleigh como mostrado em (6.8]).

A otimizacgao do fator de atenuacao ¢ pode proporcionar uma melhor relagao en-
tre a energia dos primeiros componentes e dos componentes da reverberacao tardia,
proporcionando uma maior reducao perceptual dos efeitos desta tltima.

A otimizacao do limiar £ deve afetar a representacao espectral do sinal desrever-
berado, fazendo com que uma representacao nao apropriada influencie fortemente
na qualidade perceptual do sinal processado.

A otimizacao de ¢ e a, que sao o tamanho em segmentos das primeiras reflexoes
e o fator de espalhamento da distribuicao de Rayleigh, respectivamente, também
afeta . Os valores de a sao dependentes de ¢, uma vez que a nao pode ser
maior do que ¢. A escolha apropriada desses parametros vai estabelecer o instante
de tempo adequado para a aplicagao da atenuacao dos componentes da reverberagao

tardia e o formato da janela de atenuacao desses componentes.

6.4.1 Otimizacao conjunta do fator de atenuacao ( e do li-
miar &

Inicialmente foi realizada uma busca conjunta pelos valores de ( e £, para depois

serem selecionadas os 14 pares [(,£] com os maiores valores médios de Qyos, além

do par original, intitulados 1441 pares [(,&] para serem utilizados na otimizacao

conjunta de ¢, a, ¢ e &.
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6.4.2 Otimizacao conjunta do atraso ¢ e do fator de espa-

lhamento a

Inicialmente foi realizada uma busca conjunta pelos valores de ¢ e a, para depois
serem selecionadas os 14 pares [¢, a] com os maiores valores médios de Qyos, além
do par original, intitulados 14+1 pares [¢, a] para serem utilizados na otimizagao

conjunta de ¢, a, ( e &.

6.4.3 Otimizacao conjunta de ¢, a, ( e &

A otimizacao conjunta de ¢, a, ¢ e £ resultou em uma média de Qnios = 3,61, para
a configuracao ¢ =7, a =6, ( = 0,35 e £ = 0.001.

Os 14+1 pares [¢, a] foram combinados com os 14+1 pares [(, €], resultando em
um total de 225 possiveis combinagoes, das quais as 19 com o maior valor médio de
Qwos, além da configuragao original, (intituladas 1941 configuragoes da subtragao
espectral) foram selecionadas para serem combinadas com as 19+1 configuragoes da

filtragem inversa.

6.4.4 Validacao

Nesta se¢ao, a analise ¢ realizada usando-se a base de teste para avaliar a qualidade
percebida das versoes original {¢ = 0,35, £ = 0,001, ¢ =7 e a = 5} e SE (subtracao
espectral modificada) {¢ = 0,35, £ = 0,001, ¢ = 7 e a = 6} do algoritmo de
desreverberacao de dois estagios. O objetivo é utilizar os 200 sinais nao anecoicos
da NBP para validar os valores 6étimos dos parametros obtidos utilizando a base de
treinamento.

A Tabela mostra as médias de Qwos, Teo, 02 ¢ Ey estimadas através do

sistema QAreverb descrito no Capitulo [3 para as configuragdes original e SE.

Tabela 6.2: Valores médios de Quos, Teo, 02 e Ey. para as versoes original e
modificada do algoritmo de dois estagios

Métrica Sinais Configuragao
utilizada || nao processados | Original \ SE
Qwmos 3,36 342 [343
To [ms] 517 337 340
o2 5,61 6,80 6,76
Ey. 7,59 2,33 2,38

Comparando os desempenhos para os 200 sinais, nota-se que ha melhora de 0,3%,
0,9% e 2%, porém hé piora de 0,5% para as médias de Qnos, To0, Far € 02, res-

pectivamente. Comparando os resultados obtidos para a versao modificada com os
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parametros da base nao processada, percebe-se que hd melhora de 2% e 34%, porém

h4 piora de 21% e 31% para as médias de Quios, Teo, 02 € Fgy, respectivamente.

6.5 Combinacao das modificacoes

Foram selecionadas 20 configuragoes referentes a modificacoes no estdgio de filtra-
gem inversa, sendo as 19 configuracoes com os maiores valores de QJyog mais a
configuracao original. Foram também selecionadas 20 configuragoes referentes a
modificagdes no estagio de subtracao espectral, sendo as 19 configuragoes com os
maiores valores de (Jy1os mais a configuragao original.

Fez-se, entao, a combinacao das 20 configuragoes do estagio de filtragem inversa
com as 20 configuragoes do estagio de subtracao espectral, resultando em 400 confi-
guragoes. A configuracdo com o melhor desempenho, obteve um valor Qyios = 3,71
igual ao desempenho obtido pela melhor configuracao referente a otimizacao somente
do estégio de filtragem inversa.

As Tabelas e mostram o desempenho da melhor configuracao referente
a otimizagao somente do estagio de filtragem inversa (FI), da melhor configuragao
referente & otimizagao somente do estdgio de subtracao espectral (SE) e da me-
lhor configuracao referente a combinacao das 1941 melhores configuragoes de cada
estagio (FI4-SE), para as bases de treinamento e para os 200 sinais ndo anecoicos
da base NBP, respectivamente. Em todos os trés casos, os sinais foram submetidos
aos dois estagios do algoritmo, na ordem originalmente proposta. O desempenho é

representado pelo valor médio da métrica Qnos, dos parametros Tgo, 02 e Ey,.

Tabela 6.3: Desempenho médio das medidas de avaliacao de qualidade utilizando
a base de treinamento

Medidas Base de dados Algoritmo de 2 estagios
de qualidade || nao processada | Original | FI | SE | FI4+SE
@mos 3,46 3,46 3,71 | 3,58 | 3,71
Tt [ms] 440 354 273 | 247 273
o? 5,50 6,95 6,00 | 6,93 | 5,96
Ey, 5,54 1,97 3,06 | 1,81 | 3,06

Observando-se as Tabelas[6.3]e nota-se que nao houve melhoria adicional com
a combinacao das configuracoes referentes as otimizagoes individuais dos estagios.
Nota-se também que em todos os casos observados o valor médio de Ty, melhora
(no caso de Tgy quanto menor o valor, melhor é a métrica perceptual Qyos), porém
tanto o valor médio de o2 quanto o valor médio de Fg,. pioram, isto é, um aumenta

e o outro diminui, respectivamente.

As Figs. e mostram a variacio ATy, Ac? e AEy, das estimativas de

66



Tabela 6.4: Desempenho médio das medidas de avaliacao de qualidade utilizando

os 200 sinais nao anecoicos da base NBP

Medidas Base de dados Algoritmo de 2 estagios
de qualidade || ndo processada | Original | FI | SE [ FI+SE
@wmos 3,36 3,42 [352]343] 352
Teo [ms] 517 337 368 | 340 373
o2 5,61 6,80 6,05 | 6,76 | 6,02
Ey. 7,59 2,33 4,61 | 2,36 | 4,66

Teo, 02 e Ey utilizando as configuragoes original e FI4+SE, respectivamente, em
relacao aos valores estimados para a base de dados nao processada para cada um
dos 18 sinais da sub-base utilizada. Essas figuras confirmam o motivo de nao haver
melhoria com a combinacao dos dois conjuntos de propostas, uma vez que o estagio
de filtragem inversa degrada os parametros o2 e Ey de tal forma que o estdgio de

subtragao espectral nao consegue compensar de maneira efetiva essas degradacoes.
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Figura 6.9: Variacao relativa das estimativas de T, 02 e Ejg, utilizando a confi-
guragao original em relagao a base de dados nao processada para cada um dos 18
sinais da sub-base utilizada.
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Figura 6.10: Variacdo relativa das estimativas de Ty, 02 e Eg, utilizando a confi-
guracao FI4+SE em relacao a base de dados nao processada para cada um dos 18
sinais da sub-base utilizada.

6.6 Outros parametros para a estimacgao de rever-
beracao

De acordo com Yegnanarayana e Murthy [65], e Gillespie et al. [63], os parametros
assimetria (skewness), curtose e entropia podem ser utilizados para estimar a quan-
tidade de reverberacgao presente em sinais de fala. Intuitivamente, quanto mais acu-
rada for a estimacao, espera-se que a filtragem inversa seja mais eficiente, como mos-
tra [63]. Wu e Wang [3] se basearem em [63], utilizando a curtose como parametro
a ser maximizado.

Ainda segundo Yegnanarayana e Murthy [65], especialmente em segmentos cur-
tos, as amostras do residuo de predicao linear s,,(n) sdo menos correlacionadas do
que as amostras de s,(n). Por essa razao, em particular, as métricas a seguir serao

estimadas a partir de s,,(n).

6.6.1 Assimetria

A assimetria de uma distribuicao de probabilidade de uma variavel real aleatéria

quantifica o quao assimétrica é essa distribuicao em torno da sua média. Segundo
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Pa&jarvi e LeBlanc [66], a assimetria do m-ésimo segmento x(I) é definida como

E[srp*(1)]
l

x(l) = —Ez[srp )] (6.14)

6.6.2 Curtose

A curtose quantifica a altura relativa dos picos de uma distribuicao de probabilidade
de uma variavel real aleatéria. Existem diversas definicoes na literatura, dentre as

quais duas foram escolhidas:

e A primeira definigao utilizada é definida, em [63], como

K.(1) = E2[[Ssr,:)2((ll))]] 3. (6.15)

KC1(1) foi utilizado por Wu e Wang [3] no estégio de filtragem inversa, descrito

na Se¢ao [6.2.1] como mostrado em (6.4)).

e A segunda defini¢ao considerada, dada em [67], é

Ks(l) = Elsep* (1)] — 3E?[srp*(1)]- (6.16)

6.6.3 Entropia

A entropia é uma medida de incerteza associada a uma variavel aleatéria, geral-
mente referindo-se a entropia de Shannon [68]. De acordo com Yegnanarayana e
Murthy [65], a entropia #H(l) do l-ésimo segmento de s,,(l) pode ser estimada a
partir de um histograma com B = 7 bins das amostras de s,,(l), gerando as proba-

bilidades estimadas p(i, 1) para cada bin i, com 0 < ¢ < B, de modo que

H(l) = — Zp(i,l) log(p(i, 1)). (6.17)

6.6.4 Analise comparativa

A capacidade de estimar a qualidade percebida de sinais de fala reverberantes das
métricas anteriormente descritas foi estimada a partir do coeficiente de correlagao p
entre as estimativas dessas métricas e as notas MOS para os sinais da base NBP.
O coeficiente de correlacao é mostrado na Tabela para as métricas y, Ky,
Ko e H, representado por p,, px,, pk, € pu, respectivamente. Esses coeficientes
de correlagao foram calculados utilizando-se tamanho R = {10;30;50} amostras do
filtro LP, tamanho M = {0,01F;;0,032F,} amostras do segmento e sobreposigao

V ={0;0,5L} amostras entre segmentos adjacentes.
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O melhor desempenho obtido dentre todas as métricas foi p = 72% (destacado em
negrito na Tabela relativo a métrica H nas configuragoes R = {30;50} amos-
tras, M = 0,032F; amostras e VV = 0 amostras. Esse resultado indica que a entropia
de Shannon [68] possui a maior capacidade em estimar a qualidade percebida de si-
nais de fala reverberantes dentre todas as métricas testadas, sendo a mais apropriada

para ser usada como fung¢ao custo para o estagio de filtragem inversa.

Tabela 6.5: Coeficientes de correlacao py, px,, Pk, € px entra a nota subjetiva MOS
e as métricas y, Ky, Ko, H, respectivamente, para a base NBP

(R M TV o %] p (%] ] oo [%] [ oo [%] ]

10] 0,01F, | © 37 28 48 63
10| 0,01F, |05L || 37 27 49 62
10 | 0,032F, | 0 21 19 32 69
10 | 0,032F, | 05L || 22 18 31 67
30 | 0,01F, | 0 35 28 50 67
30 | 0,01F, | 0,5L || 36 27 49 66
30 | 0,032F, | 0 20 17 35 72
30 | 0,032F, | 0,5L || 21 16 35 71
50 | 0,01F, | 0 40 26 49 68
50 | 0,01F, | 0,5L || 40 26 49 68
50 | 0,032F, | 0 25 15 35 72
50 | 0,032F, | 0,5L || 27 14 35 71

6.7 Conclusoes

Este capitulo propés uma metodologia para o aperfeicoamento de técnicas para a
desreverberacao de sinais de fala. Para demonstrar essa metodologia, utilizou-se o
algoritmo de desreverberacao de dois estdgios para sinais de fala proposto por Wu
e Wang [3].

Dois conjuntos de propostas de modificagoes no algoritmo foram analisados, ge-
rando uma maior qualidade percebida do sinal desreverberado, sendo um conjunto
referente ao estdgio de filtragem inversa e o outro referente ao estdgio de subtracgao
espectral.

O primeiro conjunto de propostas consistiu na analise e escolha apropriada da
ordem R do filtro de predigao linear, do passo de adaptacao p do algoritmo adap-
tativo e na utilizagao de um novo critério de parada, a fim de evitar um custo
computacional desnecessario. Esse conjunto de propostas aumentou em 3% a quali-
dade percebida de sinais de fala reverberantes estimada a partir da métrica Qyos,
com uma reducgao de 99% aproximadamente da complexidade computacional.

O segundo conjunto de propostas consistiu na andlise do fator de atenuagao
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¢ usado na subtracao espectral, na escolha apropriada do limiar &, que evita o
processamento de amostras com baixa energia espectral, e na otimizacao conjunta
do tamanho da primeiras reflexoes ¢ e do fator de espalhamento a da distribuigao
de Rayleigh. Esse conjunto de propostas aumentou em 0,3% a qualidade percebida
de sinais de fala reverberantes estimada a partir da métrica Qnos-

A combinacao dos dois conjuntos de propostas foi feita, porém sem melhoria

na qualidade percebida estimada a partir da métrica Qyipos. Isso ocorreu porque

2

o estagio de filtragem inversa degrada os parametros o;

e Fy. de tal forma que
o estagio de subtracao espectral nao consegue compensar de maneira efetiva essas
degradagoes.

Para finalizar, 4 métricas foram comparadas quanto a sua capacidade de estimar
a qualidade percebida de sinais de fala reverberantes, com o intuito de se obter uma
indicacao de qual dessas métricas seria a mais indicada para ser usada como fungao
objetivo do estagio de filtragem adaptativa. A entropia H de Shannon obteve um
coeficiente de correlacao p = 72%, indicando ser essa a métrica mais apropriada

para tal uso.
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Capitulo 7

Conclusao

7.1 Contribuicoes do trabalho

Este trabalho apresentou o estado da arte para a area de avaliacao de qualidade de
sinais reverberantes do tipo com referéncia, além de gerar uma base de dados com-
posta por 204 sinais de fala reverberantes com trés tipos distintos de reverberagao,
em que cada sinal foi avaliado por 30 sujeitos.

O Capitulo [2| definiu o problema da avaliacao de qualidade percebida de sinais
afetados por reverberagao. Foram apresentadas as métricas subjetiva MOS e objeti-
vas Rpr, de Allen, ITU-T P.563, WPESQ e SRMR, assim como uma base de dados,
composta por 32 sinais reverberantes, utilizada na literatura em questao.

O Capitulo [3| contém a descricao da base de dados NBP, composta por 204 si-
nais de fala reverberantes, desenvolvida como parte da atual pesquisa. Este capitulo
contém também a descrigao detalhada do funcionamento do sistema QAreverb para
a avaliacao de qualidade percebida de sinais de fala reverberantes, mostrando in-
clusive as peculiaridades praticas do treinamento desse sistema. O desempenho do
sistema QAreverb é validado com as bases NBP e MARDY, que é comparado com
o desempenho das métricas apresentadas no Capitulo 2] O sistema desenvolvido
mostrou-se superior a todos os demais sistemas testados, inclusive ao estado da arte
(SRMR) para avaliadores sem referéncia.

O Capitulo 4] descreve a proposta de um algoritmo para estimar o tempo de
reverberagao Tgo de um sinal reverberante de maneira cega, isto é, sem a utilizagao
do sinal anecoico. O algoritmo descrito divide o sinal em sub-bandas a partir da
DFT do sinal original e, ao final dos seus quatro estagios simples em cascata, resulta
em uma estimativa do tempo de reverberacao com uma correlacao de mais de 92%
quando empregado em duas bases de sinais de fala reverberantes.

O Capitulo |5 descreve a proposta de um método cego para a avaliacao de qua-

lidade de sinais de fala reverberantes, com base no método nao cego do Capitulo [3
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Esse método se mostrou superior a todos os outros métodos cegos para estimagao
da qualidade percebida de sinais de fala reverberantes disponiveis na literatura e
abordados neste trabalho.

O Capitulo [6] contém a descri¢ao de dois conjuntos de propostas de modificagoes
em um algoritmo de dois estagios para a desreverberacao de sinais obtida de ma-
neira cega, isto é, sem referéncia. O primeiro conjunto de propostas levou a uma
melhora de 3% na qualidade estimada pela métrica proposta nesta tese se com-
parado ao algoritmo original nos 200 sinais nao anecoicos da base NBP com uma
reducao da complexidade computacional de aproximadamente 99%, enquanto o se-
gundo conjunto de propostas resultou em uma melhoria de 0,3%. Os dois conjuntos

de propostas foram combinados, porém nao houve melhoria na qualidade estimada,

2

que ¢é explicado pelo fato de o estégio de filtragem inversa degradar os parametros o

e E4. de tal forma que o estagio de subtragao espectral nao consegue compensar tais
degradacgoes. Investigou-se também qual métrica dentre assimetria, dois tipos de
curtoses e a entropia de Shannon seria a mais indicada para ser usada como fungao
objetivo do estagio de filtragem inversa. Essa investigacao indicou que a melhor
métrica é a entropia de Shannon, que obteve coeficiente de correcao p = 72% com
as notas MOS dos sinais da base NBP.

7.2 Proéximos passos

Os seguintes processos sao considerados como sequéncia natural do que foi concluido

neste trabalho:

e Desenvolvimento de um novo estimador sem referéncia para a variancia espec-

tral 2.

e Utilizagao da entropia de Shannon como funcao objetivo da etapa de filtragem

inversa de algoritmos de dois estagios para a desreverberacao de sinais de fala.

e Uso de outras abordagens de filtragem adaptativa, além da LMS, para o desen-
volvimento da etapa de filtragem inversa de algoritmos de dois estagios para

a desreverberacao de sinais de fala.
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Apeéendice A

Salas utilizadas nas gravacoes da
NBP

Figura A.1: Desenho esquematico da sala cabine do efeito de reverberacao real.
Dimensoes (C, L, A) em metros 2,1x1,8x2 4.
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Figura A.2: Desenho esquematico da sala escritériol do efeito de reverberacao real.
Dimensoes (C, L, A) em metros 7,4x5,0x2,7.
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Figura A.3: Desenho esquemdtico da sala aulal do efeito de reverberagao real.
Dimensodes (C, L, A) em metros 15,0x10,0x4,0.
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Figura A.4: Desenho esquemadtico da sala reuniaol do efeito de reverberacao real.
Dimensoes (C, L, A) em metros 10,0x4,8x3,2.
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Figura A.5: Desenho esquematico da sala aula2 do efeito de reverberacao real.
Dimensédes (C, L, A) em metros 16,5x8,2x3,5.
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Figura A.6: Desenho esquematico da sala reuniao2 do efeito de reverberagao real.
Dimensoes (C, L, A) em metros 9,0x7,3x3,5.
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Figura A.7: Desenho esquematico da sala escritério2 do efeito de reverberacao real.
Dimensoes (C, L, A) em metros 7,4x4,8x4,3.
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Apendice B

Formulario do teste subjetivo da
base NBP

Nome: Idade: Género: M/F

CENARIO: Considerando que vocé esteja utilizando um sistema de teleconferéncia/telepresenca de alta qualidade (linha

de comunicacdo dedicada), julgue a qualidade percebida dos sinais no objetivo final do sistema.

Legenda com o significado das notas: (QUALIDADE DO SINAL)
1= PIOR qualidade | 5= MELHOR qualidade |

SINAIS DE TREINAMENTO:
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Figura B.1: Pagina 1 do formulario do teste subjetivo para os sinais da base NBP.
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