UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

JUAN VICENTE DE ALMEIDA MARTINEZ

SEPARACAO DE VOZES UTILIZANDO ANALISE DE COMPONENTES
INDEPENDENTES E FILTRAGEM WAVELET

CAMPO MOURAO
2023



JUAN VICENTE DE ALMEIDA MARTINEZ

SEPARACAO DE VOZES UTILIZANDO ANALISE DE COMPONENTES

INDEPENDENTES E FILTRAGEM WAVELET

Voices Separation Utilizing Independent Component Analysis and Wavelet

(CMOM

4.0 Internacional

Filtering

Trabalho de Conclusao de Curso de Graduacao
apresentado como requisito para obtengédo do
titulo de Bacharel em Engenharia Eletrénica
do Curso de Bacharelado em Engenharia
Eletrbnica da Universidade Tecnolégica Federal
do Parana.

Orientador: Prof. Dr. Osmar Tormena Junior

CAMPO MOURAO
2023

Esta licenca permite compartilhamento, remixe, adaptagéo e criagdo a partir do traba-
Iho, mesmo para fins comerciais, desde que sejam atribuidos créditos ao(s) autor(es).
Conteudos elaborados por terceiros, citados e referenciados nesta obra ndo sao co-
bertos pela licencga.


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.pt_BR

JUAN VICENTE DE ALMEIDA MARTINEZ

SEPARACAO DE VOZES UTILIZANDO ANALISE DE COMPONENTES
INDEPENDENTES E FILTRAGEM WAVELET

Trabalho de Conclusao de Curso de Graduacgao
apresentado como requisito para obtengcao do
titulo de Bacharel em Engenharia Eletrénica
do Curso de Bacharelado em Engenharia
Eletronica da Universidade Tecnolégica Federal
do Parana.

Data de aprovacgao: 23/novembro/2023

Andre Luiz Regis Monteiro
Doutor em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - UTFPR

Marcio Rodrigues da Cunha
Doutor em Engenharia Elétrica
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - UTFPR

Osmar Tormena Junior
Doutor em Engenharia Elétrica
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - UTFPR

CAMPO MOURAO
2023



RESUMO

Este trabalho é composto da aplicacdo de um método para separacdo de vozes utilizando
a analise de componentes independentes e aprimoramento com filtragem wavelet por meio
do software MATLAB®. Este objetivo foi alcancado com diversos processamentos dos sinais
utilizados como entrada no algoritmo, como agrupamento dos sinais do banco de dados em
pares, mistura das vozes, filtragens e célculo de indicadores para analise. Os resultados sédo

mostrados por meio de imagens, audios, e tabelas contendo os pardmetros de analise.

Palavras-chave: separacao cega de fontes; aprimoramento de voz; matlab.



ABSTRACT

This work is composed of the application of a method for separation of speeches utilizing
independent component analysis and the enhancement with wavelet filtering made with the
MATLAB® software. This objective was achieved by several processing steps of the signal
utilized as input in the algorithm, such as grouping signals from the database in pairs, mixing
of speeches, filtering, and computing indicators for analysis. The results are shown by images,

audios, and tables with the analysis parameters.

Keywords: blind source separation; speech enhancement; matlab.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo apresentados uma breve contextualizagdo do tema, assim como os
objetivos e a justificativa do trabalho.

1.1 Consideracoes iniciais

As pessoas estao cercadas por sons. Um ambiente tao ruidoso torna dificil a captagcao
de uma fala e é dificil manter uma conversa confortavel em tal ambiente. Isto faz com que seja
importante a capacidade de separar e extrair um sinal de fala desejado de observagdes ruidosas
de comunicagbes homem-maquina assim como humano-humano (Makino; Lee; Sawada, 2007).

A separacao cega de fontes (BSS—Blind Source Separation) € uma abordagem para es-
timar sinais fonte utilizando apenas informacao de misturas observadas. A estimativa é realizada
sem o conhecimento de informagdes de cada fonte, como suas caracteristicas de frequéncia e
localizagao, ou como as fontes sao misturadas. O uso da BSS no desenvolvimento de canais de
comunicagao entre humanos e maquinas é amplamente aceito (Makino; Lee; Sawada, 2007).

Pertencente a uma classe de métodos de BSS esté a Analise de Componentes Indepen-
dentes (ICA—Independent Component Analysis) que realiza a separacao de dados em compo-
nentes informacionais subjacentes, onde tais dados podem existir na forma de imagens, sons,
canais de telecomunicagao ou precos no mercado de agdes. O termo “cega” é intencional, pois
implica que tais métodos podem separar dados em sinais de origem mesmo que pouco se
conheca sobre a natureza destes sinais (Stone, 2004).

A técnica de ICA é uma invengao relativamente nova. Foi introduzida pela primeira vez no
inicio da década de 1980 no contexto de modelagem de redes neurais. Na metade da década
de 1990, alguns algoritmos de sucesso foram introduzidos por diversos grupos de pesquisa,
junto com incriveis demonstracées em problemas como o efeito do coquetel, onde formas de

onda de falas individuais sao retiradas de suas misturas (Hyvarinen, 2001).

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo geral

Implementar um cédigo no software MATLAB® que separa e filtra, utilizando a analise de

componentes independentes e filtragem wavelet, um conjunto de vozes misturadas em pares.



1.2.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo do trabalho, os seguintes objetivos especificos devem ser atin-
gidos:

» Preparar o conjunto de dados para adequar sua utilizagcao no cédigo.
» Implementar o c6digo que realiza a separagéao e a filtragem das vozes.

+ Validar o cédigo por meio da analise da correlagéo e da norma do erro entre os sinais
separados e 0s sinais originais.

1.3 Justificativa

Sinais reais de fala sdo comumente contaminados por ruidos do ambiente, outras vozes,
e/ou reverberacdo (Vincent; Virtanen; Gannot, 2018). O aprimoramento da qualidade destes si-
nais é desejavel uma vez que isto pode reduzir a fadiga do ouvinte, causada por longos periodos
de exposi¢do ao ruido. A necessidade de aprimorar sinais de fala surge em diversas situacoes
onde o sinal se origina de um local ruidoso ou é afetado pelo ruido por meio do canal de comu-
nicacao (Loizou, 2007).

A separacao de fala é um topico de pesquisa vital no processamento de sinais. Os
métodos de separagao se concentram em sua maioria a situagdes de auséncia ou pouco ruido.
No entanto, em comunicagdes reais, o sinal possui grande interferéncia pelo ruido do ambiente.
Desta forma, é de grande valia resolver o problema da separacdo de fala em um ambiente
ruidoso (Zhao et al., 2005).
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a fundamentacao teorica utilizada para o desenvolvimento do
trabalho. Primeiramente é apresentada a teoria da representagédo dos sinais no dominio wavelet,
na sequéncia é apresentada a analise de componentes independentes.

2.1 Wavelet

A transformada wavelet é uma ferramenta que divide dados ou fungdes em diferentes
componentes de frequéncia, e entdo estuda cada componente com uma resolugao de acordo
com sua escala (Daubechies, 1992).

...pode-se interpreta-la como uma técnica por janelas com regides
de dimensao variavel, onde as wavelets, diferentemente de Fourier,
tem como base uma fungéo de duracgao limitada, isso é, de suporte
compacto, que é uma propriedade na qual seu dominio é diferente de
zero em uma extensdo finita e igual a zero em todo o resto (Bianchi,
20086, p. 54).

A transformada wavelet continua (CWT—Continuous Wavelet Transform) é descrita na
Eg. (1), que toma o produto interno de uma fungdo f com uma familia de fungdes indicadas
pela forma ¢**(s) = |a|~/? @ZJ(ST_”). Sendo as fungées ¥** chamadas “wavelets” e 1) chama-
das de “wavelet mae”. Por sua vez, a transformada wavelet discreta (DWT—Discrete Wavelet
Transform) é descrita na Eq. (2), restringindo a e b a valores discretos: a = ag’, b = nbya(’, com
m, n dentro do conjunto Z, e ag > 1, by > 0 fixos (Daubechies, 1992).

(T f)(@,b) = |a] / Ol (?) d (1)
TI(T) = 0 [ @0tag™ e~ ) dt @

Em ambos os casos assumindo que v satisfaz
/ P(t)dt =0 (3)

Os parametros b e a sdo parametros de translacdo e dilatagdo respectivamente. Na
Eq. (1), reduzindo a, o suporte de 1) é reduzido no tempo e desta forma cobre um maior al-
cance na frequéncia e vice-versa. Portanto, 1/a é uma medida de frequéncia. Por outro lado, o
parametro b indica a localizagao da janela da wavelet no eixo do tempo. Deste modo, alterando
(a,b), T" f pode ser computada em todo o plano tempo-frequéncia (Goswami; Chan, 2011).
O comportamento destes parametros sobre a funcao wavelet pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1 — Translacao e dilatacao da wavelet.

w(x)

]
]

e
<
C NG

Fonte: Adaptado de Daubechies (1992).

Para que o sinal original seja reconstruido apés a transformacao aplica-se a transfor-
mada wavelet inversa. A Eq. (4) descreve a transformada inversa, que envolve uma integracéo
em duas dimensdes em relacio ao parametro de escala a > 0 e ao parametro de translacao b.
A Eq. (5) é conhecida como condicdo de admissibilidade, que restringe a classe de fungdes que
podem ser wavelets. Isso implica que todas as wavelets devem obedecer a {b(O) = 0 (Goswami;
Chan, 2011).

1 [~ <1
1= [ [ S )] vuada @
—00 0
onde C';, € uma constante que depende da escolha da wavelet e é dada por
N 2
o |h(w)
Cy = / ] dw < 00 (5)

2.1.1 Banco de Filtros

Algoritmos que implementam a DWT utilizam bancos de filtros para atingir este objetivo.
No banco de andlise, a esquerda na Figura 2, sdo aplicados um filtro passa-altas H; e um filtro
passa-baixas H, no sinal discretizado, assim é obtido o sinal separado em duas bandas de
frequéncia. No entanto, o numero de amostras resultante deste processo € dobrado e a solu-
cao para este problema é um processo chamado decimagao (J 2). O processo de decimagéo
consiste em remover as componentes impares dos sinais resultantes da filtragem, que por sua

vez resulta em dois sinais com metade do nimero de amostras do sinal original e com conteudo
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complementar em frequéncia. O banco de sintese, a direita na Figura 2, se inicia com a opera-
¢ao chamada upsampling (1 2), que insere zeros nas componentes impares, seguindo para os
filtros F e Iy que devem ser adaptados aos filtros de analise a fim de eliminar os erros no banco
de analise. Combinando o resultado de ambos os filtros em uma Unica matriz, aplica-se uma
constante de normalizagao para que o conteddo desta matriz sejam componentes unitarias.
Esta matriz representa a analise na transformada wavelet. Uma vez que esta matriz esta nor-
malizada, ela se torna uma matriz ortogonal, cuja inversa é igual a sua transposta. Esta matriz
inversa por sua vez representa a sintese da transformada wavelet. Executando a convolugéo
da matriz de sintese com o sinal no dominio wavelet obtem-se o sinal reconstruido (Strang;
Nguyen, 1997).

Figura 2 — Banco de filtros de dois canais

Ho 12 — . — 12 Fo

entrada saida

Hi i, 2 — T 2 F1

Fonte: Adaptado de Strang e Nguye Strang e Nguyen (1997).

Na analise wavelet, é comum falar de aproximagéo e detalhe. As aproximagdes sao as
componentes de alta escala e baixa frequéncia do sinal. Os detalhes sdo as componentes de
baixa escala e alta frequéncia. O processo de filtragem ¢é ilustrado na Figura 3:

Figura 3 — Processo de filtragem basico

—N___ | Firos | —"

passa-baixas passa-altas

Fonte: Adaptado de Misiti et al. Misiti et al. (1996).
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O sinal original S passa pelos filtros descritos anteriormente, o que resulta em dois sinais
que sao os coeficientes de detalhe (D) e aproximagao (A) (Misiti et al., 1996).

O processo de decomposicao pode ser iterado em diversos niveis, com sucessivas apro-
ximagdes sendo decompostas, de forma que o sinal é quebrado em diversos componentes com
resolu¢cdes menores. Isto € chamado de arvore de decomposicdo wavelet como ilustra a Fi-
gura 4. Este processo pode ser realizado até que resulte em uma Unica amostra mas na pratica
o nivel de decomposicao deve ser selecionado de acordo com a natureza do sinal ou algum
outro critério apropriado (Misiti et al., 1996).

Figura 4 — Arvore de decomposicdo wavelet

S

CA]_ CD1

cA> cD;

cAz cD;

Fonte: Adaptado de Misiti et al. Misiti et al. (1996).

2.1.2 Limiarizacéo

A limiarizagdo € uma das ferramentas mais utilizadas no processamento de sinais
wavelet. Amplamente utilizada em reducao de ruidos, compressao de sinais e imagens, e até
mesmo reconhecimento de sinais. Consideram-se 3 métodos simples de limiarizac¢éo, limiariza-
¢ao rigida, limiarizagao suave e limiariza¢ao por porcentagem, sendo a primeira a mais utilizada.
A escolha deve ser feita de acordo com a aplicagdo (Goswami; Chan, 2011).

Para exemplificar a limiarizagao rigida que é comumente chamada de gating, se o valor
de um sinal (ou coeficiente) esta abaixo de um valor pré-definido, este valor é definido como

Zero:

x, paralz| > o;
y= (6)
0, paralz| < o;
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onde o é o valor do limiar. Uma representacdo dessa limiarizagdo é mostrada na Figura 5

(Goswami; Chan, 2011).

Figura 5 - Limiarizacao rigida.

~

-1 -G /4

Fonte: Goswami e Chan Goswami e Chan (2011).

A limiarizag&o suave pode ser definida como:

sgn(z) f(|z| — o), para |z > o;
y= (7)
0, para |z| < o;

onde f(x) geralmente € uma funcéo linear (uma linha reta com inclinagdo a ser escolhida;
Figura 6) (Goswami; Chan, 2011).

Em alguns casos como na compressao de imagens onde o arquivo comprimido deve
estar numa faixa especifica de tamanho, € mais vantajoso definir uma porcentagem dos coe-
ficientes wavelet como zero para satisfazer esta necessidade. Neste caso o valor do limiar €
baseado no histograma e no namero total de coeficientes. A regra € a mesma da limiarizagao
rigida uma vez que o valor de limiar é definido (Goswami; Chan, 2011).

2.2 Analise de Componentes Independentes

A ICA é uma técnica computacional e estatistica que revela fatores que subjazem con-
juntos de variaveis aleatorias, medicoes, ou sinais. A ICA define um modelo generativo para
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Figura 6 — Limiarizacao suave.

Fonte: Goswami e Chan Goswami e Chan (2011).

os dados observados, os quais geralmente sdo uma grande base de dados de amostras. No
modelo, as varidveis de dados sdo consideradas misturas lineares ou néo-lineares de alguma
latente variavel desconhecida, sendo também o sistema de mistura desconhecido. As variaveis
latentes sdo consideradas ndo-gaussianas e mutuamente independentes, e sdo chamadas de
componentes independentes dos dados observados. Estas componentes independentes, tam-
bém chamadas fontes ou fatores, podem ser encontradas pela ICA (Hyvarinen, 2001).

Um exemplo de problema que a ICA pode resolver é quando duas pessoas conversam
num ambiente contendo 2 microfones e a saida de cada microfone é uma mistura das duas
vozes, exemplo este também conhecido como problema do coquetel demonstrado na Figura 7.
Dada essa mistura a ICA pode recuperar as duas vozes separadamente (Stone, 2004).
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Figura 7 — ICA aplicada ao problema do coquetel

/ Mistura 1

f\hN\JLr\

Fonte 1 L AR
Fonte 1

ICA
- S
Fonte 2
e

Mo in

Fonte 2

Mistura 2

Fonte: Adaptado de Stone 2004.

A premissa fundamental da ICA € que os sinais observados em um conjunto de dados
s&0 uma combinagéo linear de sinais originais independentes, também conhecidos como fontes.
Fontes estas que sao desconhecidas, cada uma das quais é gerada independentemente das
outras e que as observagdes sdo obtidas através de misturas dessas fontes. Essa suposicao
¢é diferente da abordagem de Andlise de Componentes Principais (PCA—Principal Component
Analysis), que assume que 0s sinais observados sdo uma combinagdo linear de sinais originais
nao necessariamente independentes (Hyvérinen; Oja, 2000).

A ICA ¢é baseada na hip6tese de que as fontes sao estatisticamente independentes, o
que é uma propriedade forte e significa que as distribuicdes conjuntas das fontes sao fatoraveis
em distribuicbes marginais independentes. Essa suposi¢éo de independéncia estatistica é fun-
damental na ICA, pois € a base para a recuperacao dos sinais originais a partir das misturas
observadas (Hyvarinen; Oja, 2000).

Basicamente, varidveis aleatorias y1,y2,...,y, sdo ditas independentes se a informagéo
do valor de y; ndo prové nenhuma informagéo do valor de y; para i # j (Hyvarinen, 2001).

A ICA também assume que as misturas lineares dos sinais originais sdo observaveis,
enquanto os sinais originais em si sao desconhecidos. A ICA assume que apenas as misturas
lineares das fontes sdo observaveis e que as fontes em si sdo desconhecidas, isso significa que
a ICA busca identificar as componentes independentes que compdem as misturas observadas,
sem ter acesso direto aos sinais originais(Hyvérinen; Oja, 2000).

Desta forma, o problema consiste em recuperar fontes nao observadas, denotadas por
s(t) = (s1(t),....,sn(t))Te RY, assumindo média zero e estacionaria das misturas observadas,
x(t) = (z1(t),...,vp(t))"e R”, que podem ser escritas como:
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onde A é o mapeamento desconhecido de RN em R”, e onde t denota o index da amostra,
que pode representar o tempo por exemplo (Comon; Jutten, 2010).

Se o mapeamento A é invertivel (geralmente, a condicdo N < P é entdo necesséria,
onde N e P correspondem ao nimero de fontes e ao nimero de observacoes, respectiva-
mente), a identificagdo de A ou sua inversa B, leva diretamente a separagao de fontes, isto €,
fornece as fontes estimadas y;(t), da forma:

yz(t) = ]’CZ(SO-(Z)(Z':)),Z = 1,2,...,N (9)

onde o é a permutacdo em {1,2,...,N}, e k; € o mapeamento correspondente a uma distor¢cao
residual (Comon; Jutten, 2010).

Outra restricao a ICA além da independéncia dos componentes, é que a distribuicao dos
mesmos deve ser ndo-gaussiana, isso devido aos cumulantes de maior ordem serem zero em
distribuicdes gaussianas e tal informagao é essencial para a estimagao do modelo (Hyvarinen,
2001).

Assume-se também que a matriz de mistura A é quadrada, afim de simplificacdo da
estimacao, mas esta suposicao nao é estritamente necessaria, sendo necessario uma gene-
ralizagdo da inversa de uma matriz retangular ndo-singular como solu¢do Unica de um certo
conjunto de equagdes de acordo com o trabalho de Penrose (1955). Entdo, apds estimar a
matriz A, pode ser calculada sua inversa B e obter as componentes independentes da forma:

s = Bx (10)

Sem perder a generalidade pode-se assumir que as variaveis de mistura e as compo-
nentes independentes possuem média zero. Essa suposicao simplifica a teoria e os algoritmos.
Caso isto ndo seja verdade, um pré-processamento pode ser realizado. Isto é possivel com a
centralizagdo das variaveis observaveis, isto €, subtraindo a média de suas amostras. Conside-
rando 2’ como as observagdes originais tem-se:

r=1 — FE{z'} (11)

A matriz de mistura permanece a mesma durante este processo, e apds a estimacdo a média
subtraida pode ser reconstruida fazendo a adigdo de A~!'E{z’'} as componentes independen-
tes (Hyvarinen, 2001).

A etapa de branqueamento é outro pré-processamento Util para a execugao do algoritmo
de ICA. A brancura de um vetor aleatério y com média zero, significa a ndo-correlagao entre
seus componentes e que suas respectivas variancias sao iguais a unidade. Em outras palavras,
a matriz de covariancia (assim como a matriz de correlacao) de y equivale a matriz identidade.
Consequentemente, 0 branqueamento significa que se transforma linearmente o vetor de dados
observados = com a multiplicacdo por uma matriz V:
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z=Vz (12)

Um método comumente usado para o branqueamento é a decomposi¢ao por autovalor

da matriz de covariancia:

V = ED V2E7 (13)

onde E é a matriz ortogonal de autovetores E{xz}” e D é a matriz diagonal de autovalores
(Hyvarinen, 2001).

Considerando que os dados do modelo ICA tenham passado pelo branqueamento pela
matriz da Eq. (13) tem-se uma nova matriz de mistura A que é ortogonal, reduzindo assim o
espaco de busca do algoritmo apenas a matrizes ortogonais (Hyvarinen, 2001):

2 =VAs = As (14)

2.2.1 Ambiguidades

No modelo da ICA existem duas ambiguidades que em alguns casos ndo serao prejudi-
ciais mas valem ser ressaltados. Sao elas:

» Nao é possivel determinar a variancia (energia) das componentes independentes. Isto
devido a s e A serem desconhecidos, qualquer escalar multiplicado em uma das fontes
s; pode sempre ser cancelado dividindo a coluna correspondente a; de A. Isto também
significa que as componentes podem ser multiplicadas por -1 sem afetar o modelo, o
que se traduz na inversao de fase da componente separada (Hyvarinen, 2001).

» Nao é possivel determinar a ordem das componentes independentes. Devido s e A se-
rem desconhecidos, qualquer uma das componentes pode ser dada como a primeira,
sendo as fontes encontradas, uma permutag&o das fontes originais (Hyvarinen, 2001).

2.2.2 Algoritmo

Na implementacédo dos algoritmos da ICA normalmente se utilizam, além dos pré pro-
cessamentos como centralizacdo e branqueamento, a negentropia como fungéo objetivo a ser
maximizada. O conceito de negentropia se deriva da entropia diferencial, que por sua vez pode
ser usada para definir a informagdo muatua entre n varidveis aleatérias. Dado que informacao
mutua é uma medida natural de dependéncia, utiliza-se a negentropia visando minimizar a de-
pendéncia entre as variaveis (Hyvarinen, 1999).

Em sistemas de informagéo vinculada, que existem quando seus casos possiveis podem
ser interpretados como aspectos de um sistema fisico, existe uma relacao entre a informacao
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e a entropia de forma que a entropia decresce quando informacao é obtida. Essa informacao
deve ser fornecida por um agente externo, o qual tera sua entropia aumentada. Esta relagédo
pode ser descrita como na Equacédo 15:

Sl - So - Ibl (15)

onde S; é a entropia final do sistema, Sy é entropia inicial e I;; € a informacéo final do sis-
tema. A informacdo aparece como a parcela negativa da entropia total do sistema fisico, assim
conclui-se que informagdo vinculada = decréscimo na entropia ou entao informagédo vinculada
= acréscimo na negentropia, definindo negentropia como o inverso da entropia. Assim, a maxi-
mizagao da negentropia se traduz em maximizar a informagéo de um dado sistema (Brillouin,
2013).
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3 MATERIAIS E METODOS

De acordo com os conceitos definidos por Gerhardt e Silveira (2009), a natureza deste
trabalho se da de forma aplicada uma vez que sera realizada a implementacdo de algoritmo
computacional para a resolugdo do problema. Em relagio aos objetivos, este trabalho pode ser
classificado como exploratério pois visa conhecer o problema e descrever 0s passos neces-
sarios para sua solucdo. Quanto aos procedimentos, pode ser dito como experimental consi-
derando a natureza de manipulagdo dos sinais de estudo e seu objetivo de validar uma ideia.
Sua aplicabilidade se da de maneira quantitativa pois os dados utilizados serao manipulados e
posteriormente avaliados em relacdo as suas caracteristicas estatisticas, no entanto, utiliza-se
também uma abordagem qualitativa na apresentacao dos resultados.

A metodologia utilizada se deu a partir do artigo de Zhao et al. (2005), onde é realizada
a separacao de duas vozes misturadas e corrompidas por ruido branco utilizando o algoritmo
FastICA entre duas etapas de filtragem wavelet como mostra a Figura 8.

Figura 8 — Diagrama do processamento

lRuMc
s A x | Filtragem
= Wavelet

Y

Fv':/trag?rp yi Separacéo

- -

AVER FastiCA
adicional

Fonte: Autoria propria (2023).

A implementagédo do processamento proposto neste trabalho foi realizada por meio do
software MATLAB®, que permite a implementacéo de algoritmos complexos de forma simplifi-
cada por conter um enorme arcabouco de ferramentas e algoritmos relevantes ja implementados
em pacotes com fungbes computacionais de areas de estudo especificas.

As principais toolbox utilizadas no trabalho foram PCA and ICA Package que contém a
funcdo fastICA que realiza a separacao por componentes independentes e outras fungbes au-
xiliares, Signal Processing Toolbox que contém diversas fungdes para processamento de sinais
de forma geral, Statistics and Machine Learning Toolbox com diversas funcdes para andlise
estatistica de sinais e Wavelet Toolbox com diversas opg¢oes para processamento no dominio

wavelet.
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3.1 Escolha e tratamento dos dados

Para a implementacdo proposta neste trabalho foi utilizado o banco de vozes Lib-
riSpeech, que é derivado do projeto LibriVox que acumula leituras de audiolivros. O LibriSpeech
agrupa os audios em subconjuntos de forma a permitir uma escolha adequada aos fins deseja-
dos.

Nesta implementacdo foram utilizados 100 audios de um conjunto de gravagdes sem
ruidos para fins de teste. Os audios foram escolhidos de forma arbitraria contendo 10 gravagbes
de voz de 10 pessoas diferentes, sendo estas 5 mulheres e 5 homens.

O armazenamento dos arquivos é feito com os audios em sequéncia, agrupados de 10
em 10 com cada grupo sendo com as vozes de uma Unica pessoa. Desta forma, para a formacao
dos pares é possivel fazer a distincao entre os grupos.

Com intuito de padronizagao dos audios, limitou-se o nimero de amostras de cada audio
a 300.000 concatenando repeticdes dos sinais menores.

3.2 Cadigo

Nesta segdo serdo apresentadas as etapas do cédigo que fazem as filtragens e separa-
cdo dos arquivos de voz.

A Figura 9 mostra de maneira mais detalhada as etapas que sdo submetidos os sinais
na execucao do codigo.

O cédigo principal se inicia com o carregamento dos arquivos de voz para a area de
trabalho do MATLAB®, em seguida os dados sdo processados por uma fungéo que ordena os
audios em pares de forma que um par ndo contenha audios da mesma pessoa. Assim como
na metodologia de Zhao et al. (2005), é adicionado entao ruido branco gaussiano em todas
as gravagdes com uma razao sinal ruido (SNR—Signal to Noise Ratio) de 15 para simular um
ambiente ruidoso que comumente acontece neste tipo de contexto.

3.2.1 Mistura dos sinais

A separagao dos sinais é realizada em pares, uma matriz de mistura 2x2 é gerada de
forma aleat6ria para cada par de forma que ap6s a mistura cada um dos vetores resultantes
contenha uma parcela dos 2 sinais enquanto a parcela restante se encontra no outro vetor. Esta
etapa simula o que seria a gravacao de cada voz sob influéncia de outro interlocutor, uma vez

que cada observagao do ambiente possui componentes de ambas as vozes.
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Figura 9 — Diagrama detalhado do processamento
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Fonte: Autoria propria (2023).

3.2.2 Filtragem wavelet e andlise do resultado

Sabe-se que ruidos em comunicagfes sao detrimentais ao processo, logo sdo inde-
sejaveis. A proposta de processamento aqui realizada tem intuito de se aproximar da realidade
incluindo ruidos aos sinais, desta forma necessita-se de uma solugao robusta que seja capaz de
reduzir os niveis de ruido sem causar distorgdes aos sinais, afetando o algoritmo de separagéao
e o resultado final.

Neste método existem 2 etapas de filtragem, uma inicial para que as vozes estejam mais
“limpas” possiveis no algoritmo de separagdao com a filtragem suave o suficiente para que nao
se comprometam as componentes Uteis da fala. A segunda etapa se da ao final para remover
ruidos residuais das vozes separadas.

As etapas de filtragem sédo executadas por meio da transformada wavelet e aplicagao
da limiarizacdo aos seus coeficientes de detalhe. A funcao utilizada para a filtragem pertence
ao pacote de ferramentas Wavelet Toolbox do MATLAB®, e nela é possivel definir diversos
parametros como o nivel de decomposicao do sinal, a fungcao wavelet e o método de definicao
dos limiares de filtragem.

Para obter os melhores resultados possiveis foram realizados testes alterando-se a fun-
cao wavelet de ambos os filtros. O processo se deu da seguinte forma:
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+ fixou-se os pardmetros do filtro preliminar de acordo com o método de Zhao et al.
(2005), sendo eles:

— regra de limiarizagdo SURE (Stein’s unbiased risk estimate) que segundo
Stein (1981) é uma estimativa de risco nao enviesada obtida a partir de uma
estimativa arbitrdria das médias de uma variavel aleatéria independente cujos
resultados séo aplicados para suavizagao por meio do uso de médias moéveis.

— funcao wavelet "sym8” que possui suporte compacto sendo também quase
simétrica.

— nivel de decomposicao 3 para manter componentes Uteis de fala dos sinais.

« foram alteradas as fun¢des wavelet do filtro posterior, utilizando as que obtiveram me-
lhor desempenho no aprimoramento de voz de acordo com o trabalho de Mouréo e
Abreu (2016), sendo essas db10 da familia de Daubechies, coif3 da familia de Coiflets
e sym8 da familia de Symlets, mostradas na Figura 10.

« com o resultado do teste anterior, altera-se a funcao wavelet do filtro preliminar reali-
zando testes com duas das fung¢des, uma vez que uma das combinagbes de parame-

tros seria repetida, e com o filtro posterior fixado com os seguintes parametros:

— regra de limiarizacdo BlockJS (Block James-Stein): Estima os limiares em
bloco de forma adaptativa, considerando os efeitos do bloco localmente e glo-
balmente para sua otimizacao segundo Cai (2002).

— utiliza-se a fungao que obteve melhor resultado nas simulagdes anteriores.

— nivel de decomposicao 5 para uma filtragem mais rigida.

Figura 10 — db10, coif3 e sym8.
(a) (b) (c)

-1 -1 1
0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15

Fonte: Adaptado de Misiti et al. 1996.

A partir desta metodologia fez-se a analise dos sinais por meio da correlagao e da norma
do erro entre os sinais separados e 0s sinais originais, utilizando os valores minimos, maximos
e médios. Testes de correlacao sao uns dos mais usados em procedimentos estatisticos, e sao
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usados como base em diversas aplicagbes como analise exploratéria de dados, modelagem
estrutural, engenharia de dados etc (Makowski et al., 2020).

Para o calculo da norma do erro se utilizou do método de maior valor singular (LSV—
Least Singular Value), o que segundo El Ghaoui (2021) é uma maneira alternativa de medir o
tamanho de uma matriz que se baseia em verificar a maxima razao entre a norma da saida e
a norma da entrada. Onde o quadrado da norma LSV de uma matriz A é o maior autovalor da
matriz simétrica A" A, que é denotado por \,,45, assim:

HA[l = v Amaa (AT A) (16)

3.2.3 Separacgao das vozes

O algoritmo de separacao Fast/CA se inicia pelo pré-processamento em duas etapas,
sendo elas a centralizagdo e o branqueamento, que como se sabe sdo necessarias para pre-
parar o sinal de entrada de forma adequada, garantindo que as fontes possam ser identificadas
corretamente e que o algoritmo seja robusto as diferencas de escala e covariancia entre os
sinais.

Apds o pré-processamento o algoritmo segue com o calculo iterativo dos pesos iniciados
de forma aleatéria, de acordo com o método convergéncia escolhido, que para esta aplicacao
foi 0 da maximizagcao da negentropia, pelo motivo de sua estrutura teérica ser mais intuitiva e
acessivel. Com os pesos aplicados as observagdes obtém-se as estimativas dos sinais originais.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo s&o apresentados os resultados obtidos das simulacdes no MATLAB® a
partir da metodologia proposta no capitulo anterior. Os resultados sdo apresentados por meio de
figuras com a representacdo dos sinais no tempo, audios que acompanham as figuras podendo
ser reproduzidos com duplo cligue sobre a imagem, por tabelas contendo célculo de correlacao
e ranqueamento das respectivas simulacdes utilizando a métrica da norma do sinal de erro
entre o sinal original e o resultante. Ap6s a apresentacao dos resultados fez-se uma discussao
acerca dos mesmos, a fim de oferecer uma avaliagcao dos aspectos positivos e negativos do que
se obteve.

4.1 Simulacées

Foram realizadas no total 5 simula¢des, cada uma utilizando as 100 vozes passando por
todas as etapas de processamento descritas, 3 alterando as funcbes wavelet do segundo filtro
e 2 similares aplicadas ao primeiro, como mostra o Quadro 1.

Quadro 1 — Parametros das simulacées

Filtro Parametros SIM 1 SIM 2 SIM 3 SIM 4 SIM 5
Regra de limiarizagao SURE SURE SURE SURE SURE
Filtro Preliminar Funcéao wavelet sym8 sym8 sym8 db10 coif3
Nivel de decomposigao 3 3 3 3 3
Regra de limiarizagdo | BlockJS | BlockdS | BlockJS | BlockdS | BlockJS
Filtro Posterior Funcéao wavelet db10 coif3 sym8 sym8 sym8
Nivel de decomposigao 5 5 5 5 5

Fonte: Autoria propria (2023).

Serao apresentados a seguir os resultados das simulacdes sob a forma de figuras, au-
dios e tabelas de cada uma, sendo a primeira simulagdo mostrando os resultados das principais
etapas do processamento e nas simulagdes subsequentes contendo apenas a comparagao do
sinal original em relacao ao sinal separado e filtrado. Os sinais utilizados para apresentagcao sao
0s que obtiveram o melhor resultado no ranqueamento e seu respectivo par, assim como o que
obteve o pior desempenho.

Considerando que as misturas sao feitas com duas observacdes, e que o0s sinais mos-
trados sdo o que obteve o melhor resultado no ranqueamento e seu respectivo par, 0s sinais
podem ser diferentes para cada simulacao.

4.1.1 Primeira simulacao

A Figura 11 mostra o par de sinais originais que obteve o melhor resultado na primeira
simulacgao.



26

Figura 11 — Par de sinais originais

Fonte: Autoria propria (2023).

Apos a adigao de ruido gaussiano branco com uma SNR igual a 15 dB, o resultado pode
ser visto na Figura 12.

Figura 12 — Par de sinais com adicao de ruido

Sinal 1

Ampliude

Ampliude

Tempo

Fonte: Autoria propria (2023).

Apds a aplicagéo da matriz de mistura descrita na equagéo 17, gerada de forma aleat6-

ria, sdo obtidas duas misturas lineares que representam as gravag¢des por microfones das vozes
como pode ser observado na Figura 13.
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0,8047 0,3117
0,1953 0,6883

Figura 13 — Sinais misturados

Mistura 1

TTTTT

Fonte: Autoria propria (2023).

Apés a filtragem preliminar sdo obtidas as misturas filtradas como mostra a Figura 14. E
possivel perceber que o nivel de ruido é reduzido, no entanto ainda em quantidade consideravel,
isso devido a filtragem com nivel trés de decomposicao e a regra de limiarizacao escolhidas de

forma a preservar o conteudo do sinal original.
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Figura 14 — Sinais misturados e filtrados
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Fonte: Autoria propria (2023).

A aplicacao do algoritmo de separacao ICA resulta na Figura 15, que sao as estimativas
dos sinais originais. Nota-se que existe uma diferenca de escala dos sinais apds a separacao,
devido as ambiguidades do algoritmo que fazem com que seja incapaz de determinar a ampli-
tude das componentes para a reconstru¢ao exata. Desta forma, também é possivel que ocorra
uma inversao de fase que é corrigida no codigo, caso aconteca. Normalmente inversdes de fase
em aplicacdes de audio ndo sdo um grande problema, no entanto para que possam ser feitos
os célculos de correlagdo e norma do erro é necessario que as inversdes sejam resolvidas.
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Figura 15 — Par de sinais separados
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Fonte: Autoria propria (2023).

A fim de comparacao tem-se na Figura 16 e na Figura 17 os sinais originais em conjunto
com suas respectivas estimativas obtidas pela ICA e filtradas pela limiarizacdo na transformada
wavelet. Nota-se um resultado bem satisfatério no sinal da Figura 16 pois apresenta pouco
ruido e se mantém bastante inteligivel. E possivel notar também a diferenca na escala dos
sinais apresentados com o sinal resultante do processamento com amplitude muito maior que
o original, devido & ambiguidade no processo de separagao.
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Figura 16 — Estado original e final do sinal 1
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Fonte: Autoria prépria (2023).
O sinal resultante na Figura 17 apesar de ser o par do sinal com melhor desempenho,
apresenta um ruido mais acentuado ainda mantendo inteligibilidade.

Figura 17 — Estado original e final do sinal 2
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Fonte: Autoria propria (2023).

Apos a filtragem seletiva em frequéncia com banda passante entre 300 Hz e 3000 Hz,
faixa onde se situa a maior parte do contetdo em frequéncia de um sinal de voz, pode-se realizar
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as comparagoes como na Figura 18 e Figura 19. Em ambos os casos o ruido é atenuado, no
entanto isso acontece em detrimento da inteligibilidade dos sinais.

Figura 18 — Estado original e final do sinal 1 com filtragem seletiva
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Fonte: Autoria propria (2023).

Figura 19 — Estado original e final do sinal 2 com filtragem seletiva

sinal Original

TTTTT

Fonte: Autoria propria (2023).

A Figura 20 mostra o sinal com o pior desempenho quanto ao ranqueamento feito pela
norma do erro. Neste caso é possivel perceber um ruido que possivelmente é residual da se-
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paracao incompleta dos sinais. No entanto, a voz ainda mantém um grau de inteligibilidade
aceitavel.

Figura 20 — Sinal com pior desempenho
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Fonte: Autoria propria (2023).

Para uma analise quantitativa tém-se na Tabela 1 os valores de correlagdes minima,
maxima e média dos 100 sinais. Considerando que a correlacdo indica quanto um sinal se
parece com outro e tem valores entre -1 e 1, pode-se concluir que na média os sinais resultantes
sao representacgdes fiéis dos originais.

Tabela 1 — Calculo de correlacao

Minima Maxima Média

0,9540 10,9986 0,9864
Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 2 mostra o resultado do calculo da norma do erro dos sinais resultantes filtra-
dos em relacéo aos sinais originais. Ainda que no meio discreto a norma do erro de um sinal
nao possua uma interpretacao atrelada a um fenédmeno fisico é possivel utiliza-la como uma
grandeza que mostra quanto dois sinais se diferenciam. Desta forma, pode-se perceber que
existe uma variacao consideravel entre os valores minimos e maximos, o que pode indicar que
certas diferencas, como a amplitude, entre o0s sinais originais podem ocasionar em uma grande
diferenga na performance do algoritmo.
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Tabela 2 — Calculo de norma do erro

Minima  Maxima Média
28,8546 166,1641 85,0000
Fonte: Autoria Propria (2023).

4.1.2 Segunda simulagao

Na Figura 21 é apresentada a comparacao entre o sinal original e sua respectiva esti-
mativa obtida pela ICA e filtradas pela limiarizagao na transformada wavelet. No sinal resultante
€ possivel perceber um ruido que possivelmente é causado pela separagao incompleta, mas
apresenta-se bastante inteligivel.

Figura 21 — Estado original e final do sinal
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Fonte: Autoria propria (2023).

Na Figura 22 ¢é apresentada a comparacao entre o sinal original e sinal com filtragem
seletiva em frequéncia. Mostra como o ruido residual foi bastante atenuado em contraponto com
uma pequena perda de inteligibilidade.





Figura 22 — Sinal original e sinal com filtragem seletiva
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Fonte: Autoria propria (2023).
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A Figura 23 mostra o sinal com pior desempenho no ranqueamento. Aqui sao bem apa-
rentes duas componentes de ruido, possivelmente provenientes do ruido branco adicionado e
uma pequena componente residual de voz do respectivo par.

Ampitud

O calculo de correlagao da segunda simulagao é mostrado na Tabela 3.

Butdb

Figura 23 — Sinal com pior desempenho
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Fonte: Autoria propria (2023).
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Tabela 3 — Calculo de correlacao

Minima Maxima Média

0,9502 0,9975 0,9847

Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 4 mostra o calculo da norma do erro da segunda simulagéo.

Tabela 4 — Calculo de norma do erro

Minima Maxima Média

38,9355 172,9413 90,6180

Fonte: Autoria propria (2023).

4.1.3 Terceira simulagao

Os resultados da terceira simulacdo sao mostrados abaixo como realizado anterior-
mente.

Na Figura 24 ¢é possivel notar que existem duas componentes de ruido no sinal resul-
tante, possivelmente uma componente remanescente do respectivo par de voz e outra residual
do ruido branco.

Figura 24 — Estado original e final do sinal

aaaaa

Fonte: Autoria propria (2023).

Com a filtragem seletiva em frequéncia o sinal da Figura 25 se mostra com ruido redu-

zido e com alguma perda de inteligibilidade.
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Figura 25 — Sinal original e sinal com filtragem seletiva
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Fonte: Autoria propria (2023).

Na Figura 26 o sinal com pior desempenho no ranqueamento aparece com componentes
bem perceptiveis do ruido branco e da outra voz misturadas ao sinal.

Figura 26 — Sinal com pior desempenho
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Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 5 mostra o calculo de correlagao dos sinais na terceira simulagao.
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Tabela 5 — Calculo de correlagao

Minima Maxima Média

0,9335 10,9982 0,9834

Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 6 mostra o calculo de norma do erro dos da terceira simulagéo.

Tabela 6 — Calculo de norma do erro

Minima Maxima Média

32,4377 199,7370 93,9896

Fonte: Autoria propria (2023).

4.1.4 Quarta simulagao

Os resultados da quarta simulagao sao mostrados abaixo como realizado anteriormente.
O sinal da Figura 27 possui pouco ruido e apresenta boa inteligibilidade. Vale ressaltar
que esta foi a Unica simulagcao que o sinal com melhor resultado foi diferente, 0 que pode ter
como causa a combinacao dos pares por serem selecionados de forma aleatéria em cada si-
mulacdo ou alguma interacdo desconhecida entre os parametros da simulacio e o audio em

questéao.

Figura 27 — Estado original e final do sinal
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Fonte: Autoria propria (2023).

O sinal da Figura 28 possui diminuicado marginal da percepg¢ao do ruido de fundo e com
alguma perda de inteligibilidade.
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Figura 28 — Sinal original e sinal com filtragem seletiva
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Fonte: Autoria prépria (2023).
No sinal da Figura 29 é possivel perceber claramente um ruido de fundo em conjunto
com uma componente remanescente da separacao incompleta dos sinais.

Figura 29 — Sinal com pior desempenho
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Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 7 mostra os valores calculados de correlagdo da quarta simulagao.







Tabela 7 — Calculo de correlacao

Minima Maxima Média

0,9561 0,9983 0,9862

Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 8 apresenta o célculo de norma do erro dos sinais da quarta simulagao.

Tabela 8 — Calculo de norma do erro

Minima Maxima Média

32,3842 162,2529 85,5416

Fonte: Autoria propria (2023).

4.1.5 Quinta simulacdo
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Os resultados da quinta simulagdo sdo mostrados abaixo como realizado anteriormente.

No sinal da Figura 30 é possivel notar uma pequena componente remanescente do par

de voz em conjunto com um leve ruido de fundo mas ainda mantém boa inteligibilidade.

Figura 30 — Estado original e final do sinal

Fonte: Autoria propria (2023).

Com a filtragem seletiva em frequéncia, o sinal da Figura 19 quase nao se pode mais

perceber a componente de voz do par ainda que se mantenha um certo nivel de ruido.
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Figura 31 — Sinal original e sinal com filtragem seletiva
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Fonte: Autoria propria (2023).

Na Figura32 é possivel perceber uma componente bastante presente da segunda voz,
ainda que bastante distorcida, em conjunto com um forte ruido de fundo mas ainda mantendo

alguma inteligibilidade da voz.

Figura 32 — Sinal com pior desempenho

Sinal original

Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 9 fornece o calculo de correlagao dos sinais da quinta simulacao.
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Tabela 9 — Calculo de correlagao

Minima Maxima Média

0,9494 0,9984 0,9842

Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 10 mostra os valores de norma do erro dos sinais da quinta simulagéo.

Tabela 10 — Calculo de norma do erro

Minima Maxima Média

31,3500 174,1749 91,8675

Fonte: Autoria propria (2023).

4.2 Discussoes

Para uma visdo mais geral do resultado pode-se analisar a Tabela 11, que apresenta os
valores de média das medidas de correlagédo e norma do erro. Nota-se que um ranqueamento
utilizando ambas as medidas traz 0 mesmo resultado. Desta forma, ainda que seja dificil a
interpretacao do resultado da norma do erro é possivel ancora-lo a correlagao neste caso.

Tabela 11 — Sumarizacao dos calculos

Medidas Simulagdo 1 Simulagdo 2 Simulagdo 3 Simulagdo 4 Simulagéo 5
Correlagédo 0,9864 0,9847 0,9834 0,9862 0,9842
Norma do erro 85,0000 90,6180 93,9896 85,5416 91,8675

Fonte: Autoria propria (2023).

Nota-se que o algoritmo se mostra razoavel visto que seu melhor resultado mantém boa
inteligibilidade, enquanto no pior caso se mantém alguma inteligibilidade. No entanto, é possivel
notar que em quase todos os casos o sinal indesejado permanece em alguma medida. Seja
como um leve ruido como na Figura 30 ou como na Figura 26 onde é possivel perceber o
segundo interlocutor, ainda que ininteligivel.

Em contrapartida, o melhor resultado entre as simulacées apresenta uma separagao
bastante razoavel, ndo contendo parcela perceptivel do segundo interlocutor como mostra a
Figura 16.

Mediante a analise dos resultados, é possivel notar que existe um certo padrao quanto
aos melhores e os piores resultados, a maioria resulta em um mesmo sinal. Isto pode indicar
que a diferenca na escala dos sinais originais tenha grande impacto no resultado, ainda que os
sinais tenham sido normalizados antes da mistura.



42

5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como propdsito validar um método de separacao de voz em um am-
biente ruidoso com a aplicacao da transformada wavelet e do algoritmo fast/CA para analise de
componentes independentes utilizando o software MATLAB®.

Os objetos de estudo utilizados no trabalho sdo de grande importancia para a ciéncia,
visto que se tornaram bastante relevantes no meio. No entanto, estes temas sdo pouco ou
nada estudados no contexto da graduagao, em parte por suas especificidades e complexidades.
Assim, um dos interesses em construir este trabalho se materializa trazendo estas areas da
ciéncia para um trabalho de conclusao de curso.

Na métrica da norma do erro os resultados das simulagdes para seu valor minimo os-
cilaram entre 28,8546 e 39,9355 e maximo entre 162,2529 e 199,7370 mostrando uma boa
distingéo entre os melhores e piores resultados e relativa consisténcia no método.

Considerando os resultados em ambos os extremos, conclui-se que os objetivos deste
trabalho foram alcangados uma vez que suas etapas foram exitosas e os sinais com melhor e
pior desempenho na métrica proposta sao inteligiveis.
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