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Resumo

Melhorar sinais de voz degradados por ruidos nao-estacionarios é uma tarefa importante e
de interesse em diversas areas de pesquisa. Os espectros variantes no tempo de ruidos nao-
estacionarios comprometem o desempenho de métodos classicos de melhoramento de voz. Este
trabalho explora a utilizacao de representagoes esparsas utilizando dicionarios treinados no
melhoramento de voz. O sinal ruidoso no dominio tempo-frequéncia é codificado de maneira
esparsa utilizando um dicionario formado pela concatenacao de um dicionario de voz e um
dicionario de ruido. A voz pura é estimada pela representacao gerada pelo dicionario de voz
enquanto a estimacao do ruido é dada pela representacao fornecida pelo dicionério de ruido.
Uma codificagdo muito esparsa aumenta o erro de aproximacao, denotado por distorcao de
fonte. Uma codificagao muito densa causa confusao de fonte, onde a voz é parcialmente repre-
sentada pelo dicionério de ruido, e o ruido é parcialmente codificado pelo dicionario de voz. A
esparsidade da representagao é regulada para melhorar o desempenho. Os resultados experi-
mentais mostram que esta abordagem alcanca resultados superiores a subtracao espectral, filtro
de Wiener e MMSE-STSA usando diferentes medidas objetivas de avaliagao.

Palavras-chave: Melhoramento de voz. Representacoes esparsas. Treinamento de diciona-

rios.



Abstract

Enhancing speech degraded by non-stationary noises is an important task and of great interest
in several research areas. The time-varying spectra of non-stationary noises compromise the
performance of classical speech enhancement methods. This work explores the use of sparse re-
presentations using trained dictionaries in speech enhancement. The mixture in time-frequency
domain is sparsely encoded in a dictionary formed by the concatenation of a speech dictionary
and a noise dictionary. The cleaned speech is estimated by the representation generated by
the speech dictionary while the noise estimation is given by the representation provided by the
noise dictionary. Very sparse coding increases the approximation error, denoted by source dis-
tortion. Very dense encoding causes source confusion, where the voice is partially represented
by the noise dictionary, and the noise is partially encoded by the voice dictionary. The sparsity
of the representation is regulated to improve performance. Experimental results shows that
this approach achieves results superior to spectral subtraction, Wiener filter and MMSE-STSA
using different objective evaluation measures.

Keywords: Speech enhancement. Sparse representations. Dictionary learning.
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1 Introducao

O melhoramento de voz é um campo de pesquisa que tem gerado grande interesse da comu-
nidade cientifica nas dltimas décadas por sua importancia em areas como reconhecimento de
voz, aparelhos auditivos e a comunicagao de dispositivos portateis (LOIZOU| 2013). Melhorar
a voz significa melhorar sua qualidade e sua inteligibilidade atenuando o ruido e evitando a
sua degradacao de forma substancial. Um sinal de voz com alta qualidade pode ser ouvido de
forma confortavel por longos periodos de tempo. Enquanto que a alta inteligibilidade permite
maior compreensao das palavras.

Métodos classicos de melhoramento de voz sao categorizados por: métodos de subtracao
espectral (BOLLL 1979; LU; LOIZOU| 2008)), métodos estatisticos (EPHRAIM; MALAH] 1984;
EPHRAIM; MALAH, 1985; EPHRAIM, [1992) e métodos baseados em subespagos vetoriais
(HU; LOIZOU, 2003; JABLOUN; CHAMPAGNE], [2003)). Tais métodos mostram-se inefica-
zes em atenuar ruidos nao-estacionarios, pois seus espectros variantes no tempo inviabilizam
estimativas suficientemente adequadas. Recentemente, abordagens de melhoramento de voz
baseadas em representacoes esparsas tém sido apresentadas com o objetivo de alcancar resulta-
dos mais satisfatorios em ambientes nao-estacionarios (SIGG; DIKK; BUHMANN]| 2010; SIGG;
DIKK; BUHMANN] 2012).

Em processamento de sinais, representar um sinal £ € R" significa expressa-lo como a
combinacdio linear de elementos do dicionario D = [dy, ..., d ], com D € RN*K ¢ cada d; € RY,
ou seja, r = Zfil ¢;d;, onde ¢ é arepresentacao de x em D. Se x é representado de forma exata
a partir de um pequeno nimero de elementos de D, essa representacao ¢é dita esparsa. Em geral,
opta-se por dicionarios sobrecompletos com K > N, e o problema de encontrar a solugao mais
esparsa resume-se a solucionar o sistema de equacoes lineares indeterminado z = Dc¢. Mallat
e Zhang (1993) apresentaram o algoritmo de busca Matching Pursuit (MP), que decompoe
sinais em uma combinacao linear de atomos selecionando os dtomos que melhor se ajustam a
estrutura do sinal, e controlando a esparsidade de ¢ pela sua pseudo-norma ¢y,. Em seguida,
algoritmos como o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) foram propostos
e, diferente de métodos como o MP, controlam a esparsidade de ¢ minimizando sua norma /1,
e, ao contrario do MP, possuem solu¢ao analitica em tempo polinomial (TIBSHIRANI| 1996]).
Aplicagoes de métodos de otimizagao com norma ¢; tém sido amplamente utilizadas em areas
como machine learning e reconhecimento de padroes (PATEL; CHELLAPPA| 2011; |LIU et al.,
2014; YUAN; LU; LI, |2014).

Buscar representacoes adequadas para uma determinada tarefa envolve a escolha de um
dicionério que possua atomos coerentes com as diferentes estruturas presentes em uma de-

terminada classe de sinais. Os primeiros dicionarios foram criados a partir de formulacoes
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analiticas e eram projetados para se adequarem a classes de sinais especificas. Dicionarios de
Fourier, Wavelet e Gabor sao exemplos de dicionérios analiticos. Contudo, o niimero fixo e li-
mitado de atomos com estrutura simples mostra-se insuficientes para se representar fenoémenos
complexos. No final dos anos 1990, algoritmos de dictionary learning surgiram como alterna-
tiva aos dicionarios analiticos. Tais métodos treinam dicionérios a partir de amostras de sinais
de uma determinada classe, gerando dtomos que se ajustam melhor a estes sinais que atomos

pré-definidos (RUBINSTEIN; BRUCKSTEIN; ELAD], 2010).

1.1 Contribuicoes do trabalho

Este trabalho tem como objetivo explorar uma nova abordagem de melhoramento de voz,
conhecida como Generative Dictionary Learning (GDL), baseada na representagao esparsa da
voz degradada usando dicionarios treinados e compara-la com métodos classicos, expondo seu
potencial na filtragem de voz em ambientes nao estacionarios de diferentes naturezas.

Diferente de métodos como a subtragao espectral, o GDL nao assume que o ruido é invariante
no tempo e ao contrario de métodos baseados em dicionarios analiticos, os dicionarios treinados
utilizados no GDL permitem uma melhor separacao da voz degradada por ruidos com estruturas
semelhantes a da voz, mesmo em condigdes com baixo SNR, (SIGG; DIKK; BUHMANN| 2012]).

O GDL utiliza o Batch LARS with Coherence Criterion (LARC) como algoritmo de codifi-
cacao esparsa tanto na etapa de treinamento quanto na etapa de melhoramento de voz, em vez
de algoritmos como o Orthogonal Matching Pursuit (OMP) e o LASSO, amplamente utilizados
para esta tarefa. Desenvolvido como uma extensao do LARS (do inglés Least Angle Regression),
o LARC utiliza um limiar de coeréncia em vez do erro residual ou cardinalidade como critério
de parada. O LARC foi formulado de forma a tornar mais eficiente a codificagao de um grande
numero de amostras por um mesmo dicionario. Além disso, o limiar de coeréncia permite que

um mesmo critério de parada seja utilizado para sinais com diferentes distribui¢oes de energia.

1.2 Organizagao do trabalho
O restante do trabalho é organizado da seguinte forma:

e O capitulo 2 apresenta os conceitos matematicos béasicos de métodos classicos de melho-

ramento de voz;

e O capitulo 3 introduz a teoria das representagoes esparsas, os algoritmos existentes para
encontrar tais representacoes e uma de suas principais aplicagoes: O treinamento de

dicionarios sobrecompletos;
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e O capitulo 4 apresenta o GDL, explorando a utilizacao de dicionarios treinados na filtra-
gem de sinais de voz degradados por ruidos nao-estacionérios. Ao final do capitulo, O

desempenho do GDL é comparado com métodos classicos a partir dos resultados gerados;

e Ao final do trabalho, sao feitas as consideragoes finais e possiveis futuros trabalhos sao

apresentados.



16

2 Métodos Classicos de Melhoramento de Voz

Para sinais de voz captados por um tnico microfone, o sinal ruidoso x(n) ¢ modelado como

a soma do sinal de voz limpo e do ruido aditivo, isto é,

z(n) = s(n) +1i(n) (1)

onde s(n) e i(n) sdo o sinal de voz limpo e o ruido no dominio do tempo, respectivamente.
Melhorar a voz a partir da Equacao (1) significa estimar um sinal §(n), que de alguma forma

se aproxime de s(n) usando apenas x(n).

2.1 Subtracao Espectral

A subtragao espectral, ilustrada na Figura 1, é cronologicamente um dos primeiros algorit-
mos de melhoramento de voz (BOLL, [1979). Sejam X(w,n), S(w,n) e I(w,n) a Transformada
de Fourier de Curto Prazo (STFT, do inglés Short-Time Fourier transform) de x(n), s(n) e
i(n), respectivamente. Tomando a STFT de ambos os lados da Equagao (1), X(w,n) pode ser

expressa como

X(w,n) = S(w,n) + [(w,n) (2)

onde n é o indice que indica a posi¢ao da janela no dominio do tempo e w ¢é o indice de frequéncia,
respectivamente. X(w,n), S(w,n) e I(w,n) s@o sinais com valores complexos. Como a unica
informacao disponivel é o sinal z(n), tanto a magnitude |I(w, n)| quanto a fase /%™ do ruido
sao desconhecidas. |/(w,n)| pode ser estimada a partir dos trechos de pausa de z(n), enquanto

@n) pode ser substituido pela fase do sinal ruidoso /%™ O método de subtracio

espectral mais simples estima o espectro de magnitude do sinal de voz puro subtraindo-se o

espectro de magnitude do ruido do espectro de magnitude do sinal ruidoso:

S(w,n) = (| X(w,n)| = [{w,n)])e/* (3)

onde |S(w,n)| € a estimacdo do espectro de magnitude da voz pura e |[(w,n)| é a estimacéo do
espectro de magnitude do ruido fornecida pelos trechos de pausa. O sinal de voz melhorado é
dado pela transformada de Fourier inversa de S(w,n).

O espectro de magnitude do sinal de voz melhorado |S(w,n)| pode assumir valores negativos

caso o espectro de magnitude do ruido seja estimado de forma imprecisa. Contudo, |5'(w, n)| nao
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Figura 1 — Ilustragao do algoritmo de subtragao espectral.

Estimacao do

— .
ruido

o Y(w,
Sinal ruidoso —| STET @0 o —»@

Imformagao da
fase

Sinal STFT
melhorado “ inversa

-

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

pode assumir valores negativos. Uma alternativa a este problema é zerar os valores negativos

de | X(w,n)| — |S(w,n)| como na equacao (4).
4 |X(w7n)| - ’j(wvn)‘ se |X<w>n)| > ’[A(wvn)‘
19(w,n)| = { N (4)
0 caso contrario

Esta é apenas uma maneira de garantir a nao-negatividade de |S(w,n)|.

A Equagao (3) pode ser reescrita da seguinte maneira

Slw,n) = H(w,n)|X(w,n)|ej¢””(w’") (5)
onde
. w,n)]
Hw,n) =1 X@n)| (6)

Na teoria dos sistemas lineares, H(w,n) ¢ a fungao de transferéncia do sistema, enquanto que
em melhoramento de voz é identificada como a funcao de ganho, também conhecida como
fungao de supressao. H(w,n) assume apenas valores positivos no intervalo 0 < H(w,n) < 1,

suprimindo os valores de |X(w, n)| para entdo obter o espectro de voz melhorado S(w,n).
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A subtracao espectral também pode ser realizada usando os espectros de poténcia levando

a uma rela¢ao semelhante a Equacao (2):

| X(w,n) > = |S(w,n)|* + [L(w,n)]* + S(w,n) I (w,n) + S (w,n)[(w,n). (7)

S (w,n) e I'(w, n) sdo os conjungados complexos de S(w,n) e I(w,n), respectivamente. O es-
|2 ¢ desconhecido, e pode ser aproximado pela esperanca E[|I(w, n)|?]
%

pectro de poténcia |l(w,n)
a partir de trechos de pausa e é denotado por |/(w,n)[?>. Assumindo que i(n) tem média nula
e ndo tem correlagdo com s(n), os termos cruzados S(w,n)I"*(w,n) e S*(w,n)I(w,n) podem ser
k

anulados. Assim, a estimacao de |S(w,n)|* é dada por

[S(w, ) = [X(w,n)|* = [{(w,n) . (8)

A sinal de voz melhorado é obtido pela transformada de Fourier inversa da raiz quadrada de
|S(w,n)[?, usando a fase de X(w,n) para estimar a fase de S(w, n).

Caso a estimagao do espectro do ruido nao seja suficientemente precisa, a subtracao pode
gerar picos no espectro do sinal de voz melhorado. Estes artefatos gerados pela subtracao
espectral sao conhecidos como ruido musical. Além disso, estimacoes de ruidos realizadas com
ferramentas como VAD (do inglés, Voice Activity Detection.) nao sao uma tarefa simples, dada

a natureza nao estacionaria dos ruidos encontrados na vida real (LOIZOU] 2013).

2.2  Meétodos Estatisticos Otimos

Abordagens envolvendo subtracao espectral sao baseadas em ideias intuitivas e heuristicas.
Dessa forma, o espectro do sinal melhorado nao é estimado de maneira 6tima (LOIZOU, [2013;
HENDRIKS; GERKMANN:; JENSEN| 2013)). Algoritmos de melhoramento de voz 6timos
propoem que o problema de melhorar o sinal de voz seja abordado como um problema de
estimacao estatistico com critério de otimalidade e suposigoes estatisticas definidas de maneira

restrita.

2.2.1 Filtros de Wiener Bésicos

Filtros de Wiener sao filtros 6timos de minimizacao de erro quadratico médio e sao for-
mulados a partir do modelo aditivo da Equagao (1), assumindo que s(n) e ¢(n) sdo processos
estacionarios nao correlacionados (HENDRIKS; GERKMANN: JENSEN| 2013). Filtros de Wi-

ener sao filtros lineares e invariantes no tempo, podendo ter comprimento finito (FIR, do inglés
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Finite Impulse Response), ou infinito (IIR, do inglés Infinite Impulse Response). Para o filtro

de Wiener do tipo FIR, a estimagao da voz melhorada é dada por

=) hga(n— k) (9)

onde hy é o k-ésimo elemento do filtro FIR. A Figura 2 ilustra o funcionamento do método.

Figura 2 — Diagrama de bloco do projeto do filtro estatistico 6timo.

Estimagao da voz
desejada S(n)

Filtro linear _
Sinal ruidloso ———p»| invariante no -
tempo Saida
S(n)

Erro de estimagao
e(n)

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Os coeficientes do filtro devem ser projetados para minimizar o erro estimado

e(n) = s(n)—38(n)
= s(n) = h'(n)z(n) (10)

sendo h”(n) = [hg, by, ..., has] 0s coeficientes do filtro 6timo e z(n) = [x(n),z(n — 1),...,z(n —
M + 1)]" & o vetor contendo os tltimos M elementos de z(n). O erro médio quadrético médio

é dado por

J=E{(n)} = E{s(n)—h"(n)z(n)}’
= E{h*(n)} —2h" (n)E{h" (n)z(n)} + h" (n) E{z(n)z(n)" }h(n)
= B{h*(n)} — 2bT () rop + AT (n) Ryph(n) (11)

onde 7., ¢ 0 vetor de autocorrelagdo cruzada entre o sinal ruidoso z(n) e o filtro h(n) ¢ R,, &

a matriz de autocorrelagao cruzada de x(n).



Capitulo 2. Meétodos Cldssicos de Melhoramento de Voz 20

Minimizar a funcao de custo .J equivale a zerar o vetor gradiente

aJ de(n) ., -
a—hk—QE{e(n) . }_O,k:_o,l,...,M 1. (12)

A partir da Equacao (10), a Equagao (12) torna-se

aJ
Ohy,
A Equagao (13) precisa atender ao principio de ortogonalidade para minimizar J, ou seja, o

= —2F{e(n)z(n—k)} =0,k =0,1,...,M — 1. (13)

erro e(n) precisa ser ortogonal a x(n). O anulamento da derivada de J em relagao ao filtro

e(n) leva a seguinte condigao de minimizagao

aJ
Oh(n)
Determinar h(n) pela Equagao (14) leva ao filtro 6timo h*(n):

= 2r,, +h'(n)R,, =0. (14)

Rm;h/* (n) = Tzh

h*(n) = R 'ra. (15)

A Equagao acima é conhecida como solugao de Wiener-Hopf (LOIZOU| 2013)).

Um filtro de Wiener alternativo pode ser projetado no dominio da frequéncia (LIM; OPPE-
NHEIM| |1979)). Permitindo que o filtro h(n) seja projetado como um filtro IIR, sua determina-
¢ao no dominio da Transformada de Fourier de Tempo Discreto (DTFT, do inglés Discrete-Time

Fourier Transform) é obtida a partir da Equagao (16).

A

S(w) = Hw)X(w) (16)

onde S(w), H(w) e X(w) sio as transformadas de Fourier de tempo discreto do sinal de voz
melhorado §(n), do filtro IIR h(n) e do sinal ruidoso x(n), respectivamente. O filtro de Wiener

no dominio da frequéncia é dado por

ISP
H@) = T+ 1SR

O filtro H(w) é real, ndo-negativo e par, o que o torna um filtro de fase linear, ou seja,

(17)

H(w) nao modifica a fase de X(w), assim $(w) tera a mesma fase de X(w), se assemelhando aos
métodos de subtracao espectral.
Para voz e ruido aditivos estatisticamente independentes a minimizacio de E{S(w) — S(w)}

por H(w) ¢ definida como

CE(SwP v
E{I@P} + E{IS@)P} ~ 1+¢

H(w) (18)
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A razdo entre os espectros de poténcia E{|S(w)[*} e E{|I(w)|*} ¢ denominada relagao sinal

ruido (SNR, do inglés Signal to Noise Ration) a priori como segue abaixo

E{|Sw)l*}
E{lIw)P}

A aplicagao direta do filtro de Wiener depende dos espectros de poténcia de z(n) e s(n).

v = (19)

Além disso, o filtro nao é causal, logo nao é realizavel.

Ephraim e Malah| (1984) apresentaram um método de decisao direta para estimar v e assim
projetar o filtro de Wiener na Equagao (18). A SNR a priori é estimada como a combinagao
ponderada de estimacoes passadas e presentes de 1. Para o segmento de voz referente ao indice

de tempo ny, a SNR a priori ¢, é estimada como

C Sem=DP L XemP
Yo = BTy T (E{uw,nm?}’o) 20)

onde |S(w, ny, — 1)|? é o espectro de poténcia melhorado no segmento n — 1 e o ¢ um coeficiente

de suavizacao, com a = 0.98. O quociente a direita é a SNR a posteriori definida como

| X(w, )

T Bl ) o

Quando « assume valores proximos de 1, Qﬂnk na Equagao (20) é uma combinagao ponderada
da estimagao passada e o segmento atual a ser melhorado. Esta relagao suaviza a estimativa
de 9,,, e pode eliminar o ruido musical (CAPPE, |1994).

2.2.2  Estimadores MMSE de Espectro de Magnitude

Os filtros de Wiener sao filtros 6timos para a estimacao do espectro complexo da voz.
Porém, se a fase do espectro for desconsiderada (GERKMANN:; KRAWCZYK; REHR] 2012)),
as abordagens de melhoramentos de voz sao conduzidas aos estimadores 6timos de espectro de
magnitude, também conhecidos como estimadores MMSE de espectro de magnitude (MMSE-
STSA, do inglés non-linear Minimum Mean Squared Error Short-Time Spectral Amplitude))
(EPHRAIM; MALAH| 1984).

Diferentes dos filtros de Wiener que consideram uma relacao linear entre o sinal ruidoso
e o sinal melhorado, os estimadores MMSE-STSA utilizam um modelo estatistico Bayesiano,
onde sao feitas suposigoes explicitas sobre a distribuicao de probabilidade dos coeficientes da
DTFT da voz e do ruido. Na Figura 3 é apresentado o diagrama de blocos desse método.
Para estimar a voz a partir de um sinal ruidoso, este método aplica um ganho sobre o seu
espectro de magnitude. O filtro de ganho é calculado ao minimizar o erro quadratico médio
entre o espectro de magnitude da voz pura e da voz ruidosa. O erro do espectro de voz pode

ser avaliado utilizando-se a SNR a priori e a SNR a posteriori.
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Figura 3 — Diagrama de blocos do métodos MMSE-STSA.

Y(w, n)
. . Estimagao do
Sinal ruidoso ——» STFT > . R
ruido
v \/
Imformagao Estimagcaoda | _ Estimagao da
da fase SNR a posteriori | SNR a priori

A

A
y

\/ / \
Ganho

Sinal STFT
< . < Ganho espectral
melhorado inversa A

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Sejam X(w,n), S(w,n), S(w,n) e I(w,n) as variaveis aleatorias dadas pelas STFT do sinal
ruidoso z(n), da voz pura s(n), do sinal de voz melhorado §(n) e do ruido i(n), respectivamente.
Swy, € X, representam o k-ésimo componente espectral do espectro de magnitude do segmento
de indice temporal n; de S(w,n) e de X(w, n), respectivamente. O indice de tempo seré ocultado

por simplicidade de notagao. O erro quadratico médio Bayesiano entre S, e S'wk ¢ definido como

jMSE =L {(ka - gwk>2} . (22)

O estimador MMSE-STSA 6timo que minimiza o erro quadratico médio bayesiano com respeito

a S, ¢ dado por

S"’Jk =F {ka|X<wk)} (23)

que ¢ o valor esperado de S, dado X(wy).

Um grande ntmero de estimadores pode ser projetado a partir da Equagao (23). Ephraim
e Malah| (1984) assumiram que S(w,n) e I(w,n) sdo varidveis aleatérias independentes com
distribui¢oes gaussianas de média zero. A partir destas suposi¢oes, o estimador é obtido como

mostrado na Equagao (24).

+o0 27

//WWWM%M%MMM
0 O
+o0

S = (24)

2

[ [ sxnlse oot on)doudsy
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onde s ¢ a realizacao da variavel aleatoria S, e ¢ ¢ a realizacao da fase da variavel aleatoéria
de S(wg). A partir das suposi¢oes feitas para as variaveis aleatorias, p(X(wg)|sk, ¢s) € p(sk, ¢s)

sao dadas por

P, 60) = — s exp { =5 ) = Sl (29
psk, ¢s) = %’“(k) exp {— Aj(’“k) } : (26)

onde As(k) e A\;j(k) sdo as varidncias da k-ésima componente espectral do segmento de voz e
ruido, respectivamente. Substituindo as equagoes (25) e (26) na Equacado (24), chega-se ao

estimador 6timo:

S = VAL (1.5)D(—0.5, 1; —vy.). (27)

Na equacao acima, I'(+) é a fungao gama, ®(—0.5,1; —v;) é a fungao hipergeométrica con-

fluente, A\, é definida como

e v é dado por

Yk

Uk 1+ on Tk (29)
onde a SNR a priori ¢, e a SNR a posteriori v, sao expressas como
As(k)
= 30
e
X,

Com as equagoes (29) e (30), v/Ar pode ser simplificado como mostrado abaixo
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N Ai(k)

1+ g
_ P (k)
1+ g
B X3
B (1 + )Y Vi
ey 1
_ YRk X,
\/(1 + ) (7)?
vy, "
%

Com o uso de fungoes de Bessel para expressar a fungao hipergeométrica confluente na

Equacao (27), o estimador 6timo pode ser redefinido como

S, = ﬁmexp (_Uk) [(1 + v) 1o <%> + v Ih <%>} (33)

2 2 2 2

onde Iy(+) e I;(+) representam as fungoes de Bessel de ordem zero e primeira ordem, respecti-

vamente.

A Equagao (33) expressa as estimativas dos espectros de magnitude pela acao de um filtro
de ganho, isto ¢, S, = G(Yr, 1) Xe,. Sendo assim, G(ix,7x) ¢ uma funcdo dependente da
SNR a priori e da SNR a posteriori.

Comparado com o filtro de Wiener, o estimador MMSE-STSA se comporta de forma similar

para altas SNRs de entrada. Além disso, o ganho de G(v¢r, V%) introduz menos distor¢oes em
baixas SNRs de entrada (LOIZOU| 2013).



25

3 Representacoes Esparsas

Encontrar representacoes compactas de sinais a partir de dicionéarios sobrecompletos é uma
tarefa que tem recebido muita atencao nos ultimos anos. As representacoes esparsas tém se
mostrado ferramentas poderosas com varias areas de aplicagao, como processamento de sinais,
processamento de imagens e aprendizado de maquinas (BRUCKSTEIN; DONOHO; ELAD|
2009; ELAD; FIGUEIREDO; MA| 2010; DONOHO et al., 2006).

As representagoes esparsas tém sua origem associada a amostragem compressiva (CS, do
inglés Compressed Sensing). Donoho et al.| (2006]) foi o primeiro a propor o conceito de amostra-
gem compressiva, mostrando que se um sinal é compressivel ou esparso, pode ser reconstruido
por um pequeno nimero de valores medidos, diferente de teorias anteriores como o teorema
de amostragem de Nyquist-Shannon. A publicacao de estudos tedricos sobre a amostragem
compressiva permitiu a elaboragao de um grande ntumero de algoritmos abordando diferentes
problemas em varias areas. A amostragem compressiva baseia-se em trés etapas: representa-
¢ao esparsa, codificacao de medicao e algoritmo de reconstrucao. A representacao esparsa é a
parte de maior destaque na amostragem compressiva, pois integra amostragem e compressao
de codificagao, superando as limitagoes do teorema de amostragem de Nyquist-Shannon e per-
mitindo a amostragem de grandes quantidades de dados com economia de memoria (ELAD;
FIGUEIREDO; MA| 2010).

Uma observacao ¢ € RY ¢ representada por uma combinacao linear de vetores, conhecidos
como atomos. O conjunto D = [dy, ..., dk| dos atomos em forma matricial ¢ chamado de
dicionario, com D € R¥*K  Se o ntimero de 4tomos de D é maior que a dimensao de z, o
dicionério é considerado sobrecompleto e N < K. A decomposicao de  em termos dos dtomos

de D é escrita na forma

z=> cd;. (34)

A Equacao (34) pode ser reescrita em forma matricial:

x=Dc (35)

sendo ¢ = [cy, ..., cx|T o vetor da representagao esparsa de & dada por D.

Contudo, a Equacao (35) ¢ um sistema de equagoes lineares indeterminado, o que leva a
infinitas solugoes. A sua formulagdo nao apresenta nenhuma condi¢ao ou restricado imposta
sobre o vetor-solucao c. Para a tarefa de se obter uma representagao esparsa é necessario

impor uma condi¢ao que deve limitar, ou minimizar, o nimero de elementos nao nulos de ¢. A
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solugao mais esparsa é obtida ao se impor uma restricao de minimizacao da pseudo-norma £

de ¢, levando a Equagao (35) a assumir a forma

¢é = argmin||cl|p sujeito a x = D¢ (36)

onde || - |lo ¢ a norma £, e indica o nimero de elementos nao nulos do vetor, sendo considerada
uma medida de esparsidade. Se apenas m(m < K) atomos do dicionario D forem escolhidos

para representar x, chega-se ao seguinte problema de otimizacao, equivalente & Equagao (36):

x = Dc sujeito a ||c|lo < m. (37)

Observagoes de fendmenos na vida real contém ruido. Neste caso, o modelo da Equagao

(35) pode ser modificado para considerar a presenga de ruido

x=Dc+1i (38)

onde i € RY ¢ o rufdo aditivo com energia limitada, isto é, ||| < e. Os problemas de
otimizagdo apresentados nas equagoes (36) e (37) podem ser reformulados para sinais sob a

presenca de ruido:

¢ = argminl||c||o sujeito a ||z — Dell3 < e (39)

¢é = argmin||xz — Dc|)3 sujeito a | c|lo < m. (40)

De acordo com [Zhang et al| (2015)), com o teorema dos multiplicadores de Lagrange, as
equagoes (39) e (40) sao equivalentes ao seguinte problema de minimizagao sem restrigdes com

um A adequado:

é = L(c,\) :argmin||m—Dc||§+)\||c||0 (41)

onde A é o multiplicador de Lagrange associado a pseudo-norma .

O modelo de representacao com minimizagao da norma ¢, fornece um vetor-solugao es-
parso a partir do dicionario D, contudo este problema de otimizagao é um problema do tipo
NP-hard, tornando dificil se aproximar da solu¢ao (AMALDI; KANN]| 1998). Modelos de re-
presentacao com minimizacao da norma ¢; de ¢ levam a solugoes suficientemente esparsas e
podem ser equivalentes as solucoes obtidas com a minimizacao da norma £y com probabilidade
total (DONOHO, [2006; CANDES; ROMBERG; TAO| 2006]). Além disso, os problemas de
otimizagao com norma ¢; possuem solucoes analiticas e sao resolvidos em tempo polinomial, ou

seja, possuem tempo de execugao que ¢ limitado superiormente por uma expressao polinomial
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no tamanho da entrada do algoritmo (PAPADIMITRIOU, ). Os modelos de otimiza¢do com
minimiza¢ao da norma ¢; tém formulagoes semelhantes aos modelos com norma ¢y, como é

mostrado abaixo.

é = argmin||c||; sujeito a x = D¢ (42)
¢ = argminl||c||; sujeito a ||z — Del|3 < e (43)
ou
¢ = argmin||xz — Dc||3 sujeito a ||c||; < 7 (44)
é = L(c,\) = argmin||z — Dcl||5 + \|c|x (45)

para A e 7 suficientemente pequenos.

3.1 Estratégias de Aproximacao para Representagoes Esparsas com

Minimizacao da Norma £

Representagoes esparsas geradas por problemas de otimizagao com a minimizac¢ao da norma
{y sao problemas NP-hard. Estratégias de aproximacao com algoritmos gulosos sao uma forma
de se aproximar da solucao mais esparsa nos problemas de otimizacao apresentados nas equacoes
(39) e (40).

O algoritmo guloso é uma técnica de projeto de algoritmos que constréi uma solugao pedago
a pedaco, escolhendo a cada iteragao o elemento que oferece o maior beneficio imediato. Sao
conceitualmente muito simples, e sao geralmente utilizados para resolver problemas de otimi-
zagao. Um algoritmo guloso inicia com um conjunto vazio de candidatos escolhidos. A cada
iteracao, tenta-se adicionar o melhor candidato entre os restantes, guiado por uma funcao de
selecao. Se a viabilidade do conjunto de candidatos escolhidos for comprometida, o candidato é
removido e nunca mais selecionado. Porém se o conjunto permanecer viavel, o novo candidato
permanece no conjunto de candidatos escolhidos. A cada iteracao é verificado se o conjunto
formado é uma solucao para o problema, e se o algoritmo opera corretamente, a solu¢ao obtida
nem sempre ¢ um 6timo global. O termo "guloso” refere-se ao fato de que, a cada iteragao, o
maior pedago é devorado, e esta decisao nao é questionada no futuro: se um candidato ¢ adi-
cionado ao conjunto, ele nunca mais sera retirado, e se um candidato for retirado do conjunto,
ele nao sera mais considerado (BRASSARD; BRATLEY], 1988).

Mallat e Zhang (1993)) foram os primeiros a propor um algoritmo guloso, chamado de

Matching Pursuit (MP), para aproximar os problemas de otimizagao restritos com norma £y. O
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conceito central do MP ¢é selecionar os melhores atomos do dicionario D através de uma medida
de similaridade para assim obter de forma aproximada a solugao esparsa de x. A codificacao

de « em relacao a D € RV*K

pelo MP inicia-se com o residuo de representagao Ry = x, com
cada atomo de D possuindo energia unitaria. Entao é selecionado o &tomo com maior produto

interno em modulo em relacao a z, denotado por d,:

[(Ro, diy)| = sup|(Ry, d;)] (46)

onde [y ¢ um indice de classificacao do dicionario D. Entao x é decomposto de acordo com a

Equacao a seguir:

z = |[(Ro, di)|di, + Ry (47)

com |(Ry, dy,)|d;, sendo a projecao ortogonal de Ry sobre d;, ¢ Ry ¢ o residuo necessario para
representar .

O atomo encontrado a partir da Equagao (46) minimiza R; na Equacdo (47). Para mi-
nimizar o residuo de representacao, o MP escolhe os melhores d&tomos a partir do dicionario
sobrecompleto e utiliza o residuo na iteracao seguinte até atingir um erro de aproximagao satisfa-
torio ou o niimero de dtomos desejado. Para a t-ésima iteragao, o melhor &tomo correspondente

¢ encontrado pela Equagao (48).

[(Ry, dy,)| = sup|(Ry, d;)] (48)

e a representagao do t-ésimo residuo ¢ dada por

Rt == |<Rt7 dlt>|dlt + Rt+1. (49)

Se a energia do residuo na n-ésima iteracao for suficientemente pequena, x pode ser apro-

ximado pela Equagao (50).

n—1

z~) (Rj di)d, (50)

j=1
onde n < N.

Uma varia¢do do MP é o Orthogonal Matching Pursuit (OMP), detalhado no Algoritmo 1.
Como ocorre no MP, cada iteracao do OMP consiste na selecao do a&tomo mais coerente seguido
da atualizacao do vetor de representagao. Na t-ésima iteracao, o atomo mais coerente com o
residuo R; é selecionado e seu indice k* é adicionado ao conjunto de atomos escolhidos A. O
vetor de representacao c¢; ¢ atualizado para as coordenadas da projecao ortogonal de x sobre
o subespago gerado pela matriz D, 4y e entao o novo residuo R ; é calculado. Atualizar o

vetor de representacao dessa maneira assegura que R; é sempre ortogonal a D. 4) e que seu
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conjunto de dtomos ¢ linearmente independente. Tal método pode levar a resultados melhores

que o MP, porém implica em maior custo computacional.

Algorithm 1 Orthogonal Matching Pursuit

Entrada: x ¢ RV, D ¢ RV*X moue
Saida: ¢ € RY

A—{},c+< 0, R+ x

enquanto |c|lo < mou ||R|2 < € faga

n<~— D'R

k* < argmaxy|pgl, k € A°
A — AU {k*}

ca < (D4D ) 'Diz
R+ x— Dc

fim enquanto

3.2 Estratégias de Aproximacao para Representagoes Esparsas com

Minimizacao da Norma /4

Uma alternativa a minimizagao da norma ¢y do vetor-solugao, ¢ a minimizagao de sua norma
/1. O modelo de otimizacao com penalizacao da norma ¢; é conhecido como LASSO, descrito
na Equacao (45). O LASSO é uma ferramenta muito popular para estimar os coeficientes de
uma representacao, principalmente para o cenario envolvendo dicionérios sobrecompletos. A
esparsidade da representacao ¢é indiretamente controlada por A. A escolha de valores elevados de
A leva a solugoes mais esparsas com o LASSO. No geral o LASSO nao possui solucao em forma
fechada, contudo ele pode ser resolvido de maneira eficiente a partir de algoritmos iterativos
(TIBSHIRANTI, 2011]).

O algoritmo LARS (do inglés, Least Angle Regression) é um algoritmo guloso que permite,
com pequenas modificagoes em sua estrutura, a estimagao simultanea de todas as estimativas
do modelo LASSO (EFRON et al., [2004). Para estimar os coeficientes da representagao de x,
inicia-se com o residuo Ry = x, o dicionario sobrecompleto D e o vetor de representacao nulo
c. E escolhido o atomo com maior correlacao com Ry, denotado por d;,. O coeficiente ¢, é
movido na dire¢ao do produto interno (R, d,,) até que algum outro atomo d;, tenha correlagao
com R, = Ry — ¢,d,;, tao grande quanto d;,. Os coeficientes ¢, e ¢, sao entao movidos na
direcao dos seus minimos quadrados conjuntos até outro atomo apresentar correlacao com
Ry = R, — ¢,d;, — ¢,d;, tao grande quanto d;, e d;,. O algoritmo finaliza quando todos
os atomos sao selecionados. Para que os resultados do LARS sejam idénticos ao LASSO, é
necessario modificar o algoritmo para que dtomos com coeficientes nulos sejam eliminados e a

direcao de busca seja recalculada.
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Sigg, Dikk e Buhmann| (2012) apresentaram uma extengao do LARS, intitulada LARC (do
inglés, Least Angle Regression with Coherence Criterion). No LARC, a matriz grammiana
G = D' D ¢ utilizada para evitar os repetidos calculos de produtos matriz-vetor envolvendo
D, diminuindo assim o custo computacional. Ao representar um sinal, tanto o OMP quanto
o LARS codificam inicialmente seus componentes mais coerentes com o dicionario, e depois
seus componentes incoerentes, isto é, a coeréncia do residuo diminui a cada iteracao. O LARC
usa um limiar de coeréncia pg como critério de parada, ao invés da norma ¢y do residuo ou
a norma ¢, do vetor de representacao. Tal escolha nao depende da magnitude do sinal a ser
representado.

Trés partes constituem o LARC, detalhado no Algoritmo 2: sele¢ao do a&tomo mais coerente,
calculo da direcdo equiangular u e atualizacdo de ¢ a partir de v. O produto D' R, é calculado

pelo termo constante D'z e pelo termo D™y, que é computado eficientemente a cada iteracao.

Algorithm 2 LARC

Entrada: z € RV, D e RV*5X G = D' D, py
Saida: ¢ € R¥

A~ {},c+0,y<+0

p@ — DT p® 0

enquanto || A| < K faca

n— N(x) — u(y)

k* < argmaxy|py|, k € A°

A+~ AU {k*}

se |+|/]|z — y|| < pa entao
break

fim se
s+ sign(sey)
-1

g G(A,A)s

b (gTs)1/2

w < bg

(R D(:,A)w

a <— G(;A)w

v < ming e [(|pne

y+—y+yu

Cp$ Cyqpt+yw

P) < M) Tra
fim enquanto

— i)/ (b — ar), (|

+ ) /(b + ar)]
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3.3 Representacoes Esparsas Utilizadas no Treinamento de Dicio-
NAarios

A escolha do dicionario é uma etapa importante para a representagao esparsa de sinais
em uma determinada aplicacao. Dicionarios podem ser compostos por formas de onda pre-
definidas ou podem ser obtidos com base em treinamento, isto é, métodos de treinamento de
dicionarios. Dicionarios formados por grupos de sinais bem definidos, chamados de dicionarios
analiticos, podem ser ortogonais, biortogonais ou sobrecompletos, e possuem formulagoes sim-
ples e implementagoes rapidas. Os primeiros dicionarios analiticos a serem utilizados foram as
transformadas existentes, como Fourier, composta por exponenciais complexas harmonicamente
relacionadas; Wavelet, contituida por bancos de filtros com diferentes configuragoes; e Gabor,
formada por formas de ondas discretas derivadas das func¢oes de Gabor, contituidas por versoes
transladadas e moduladas de uma janela. Dicionérios fixos também podem ser formados por
atomos gerados aleatoriamente, alcancando propriedades desejadas, como a incoeréncia entre
os atomos. Dicionarios estruturados, como por exemplo aqueles formados pela uniao de bases
ortonormais, também possuem estrutura fixa, contudo apresentam flexibilidade relativamente
restrita na pratica (RUBINSTEIN; BRUCKSTEIN; ELAD)| 2010).

Ja dicionarios treinados sao sobrecompletos e sao otimizados para representar sinais de uma
classe especifica de maneira esparsa com erro de aproximacao menor que dicionarios analiti-
cos. Eles nao possuem estrutura interna, portanto nao existem algoritmos para implementacao
rapida.

Um algoritmo de treinamento de dicionarios (DL, do inglés Dictionary Learning) modifica
um dicionério inicial para representar uma determinada classe de sinais, objetivando alcancar o
melhor, ou a0 menos um muito adequado, dicionario para o problema exposto na Equacao (51),
considerando a presenga de ruido de energia limitada no conjunto de sinais de treinamento. O
treinamento de dicionarios é formalmente um problema de fatoracao matricial formulado como

um problema de otimizagao:

argminp ¢||X — DC|% sujeito a ||¢illo < K Vi (51)
ld;ll =1 Vj
onde || || ¢ a norma Frobenius, também conhecida como norma matricial, X € R¥*E ¢
a matriz composta pelo conjunto de amostras de treinamento, D € R¥*X & o dicionario
sobrecompleto com atomos de norma unitaria e ¢; sao as colunas de C € RX*L a matriz
de representacao de X. A primeira restricao controla a esparsidade de cada coluna de C,
limitando para no maximo K elementos nao nulos. A segunda restricao impoe que todos os
atomos sejam normalizados, caracteristica herdada de dicionarios analiticos. O problema acima

¢ um problema de otimizacao em relagao & D e C e é altamente nao-convexo. Entao no melhor
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cendrio é possivel se buscar um minimo local como solu¢ao (RUBINSTEIN; BRUCKSTEIN;
ELAD, 2010).

O problema de minimizagao da Equacao (51) pode ser dividido em 2 subproblemas: repre-
sentacao esparsa e atualizacao do dicionario. Solucionar os dois subproblemas de forma alter-
nada ¢é a abordagem feita pelos principais algoritmos de treinamento de dicionéarios. Quando D
¢ fixado, a matriz de representagao esparsa C' ¢é calculada por algum algoritmo de codificagao

esparsa, como o OMP, como mostrado pelo subproblema da Equacao (52).

argming|| X — DC||% sujeito a |[¢i]lo < K Vi (52)

Quando C' é fixado, o dicionario D é atualizado, o que se configura como um problema de
otimizagao nao linear descrito na Equagao (53). Alguns algoritmos de DL também atualizam
os coeficientes de representacao, isto é, os elementos nao nulos de C. A normalizacao dos

atomos é feita durante a atualizacao do dicionério ou ao final do DL.

D = argminp|| X — DC|% (53)

Um dos algoritmos de DL mais utilizados é o K-SVD (Do inglés K-Singular Value Decom-
position). Ele ¢ um algoritmo do tipo Block Coordinate Descent (BCD). Algoritmos de descida
coordenada sao métodos iterativos que, a cada iteracao, fixam muitas das coordenadas do vetor
a ser otimizado, e minimizam a fungao objetivo em relagao as coordenadas restantes. Se um
bloco de coordenadas for atualizado a cada iteracao, o algoritmo passa a ser classificado como
um método BCD (YUAN; LU; LI 2014]).

A partir da Equagao (51), o produto matricial D C pode ser expresso pela soma dos produtos

entre os atomos de D e as linhas de C':

K
DC =) dch (54)
=1

onde em cjf, a j-ésima linha C, estao os coeficientes referentes ao atomo d;. Como C é uma
matriz esparsa, d; participa da representacao de apenas algumas amostras de treinamento. O
conjunto N; = {I|]1 <1 < L, ¢} (1) # 0} indica os indices das amostras que usam d;, isto é, os
indices dos elementos nao nulos de ¢J.

Como ocorre com boa parte dos algoritmos de DL, O K-SVD é dividido nas etapas de codifi-
cagao esparsa e atualizagao do dicionario. A codificacao esparsa busca minimizar o problema de
otimizagao da Equagao (52) fixando D e utilizando algum algoritmo de busca com minimizagao
da norma ¢y, como o OMP. Na etapa de atualizacao dos atomos do dicionéario, considerando D
e C fixos, 0 K-SVD seleciona e atualiza cada dtomo e seu vetor de representacao isoladamente,
até todos os atomos de D serem otimizados. A fungdo objetivo da Equacao (53) pode ser

reescrita como segue
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K
|X —DCJf5 IX =) dict|;
=1

K
= (X =) dich) — dichll

itk
= | B — dicr|% (55)

Como mostrado na Equagao (54), o produto D C é decomposto pela soma de K produtos de
matrizes de posto 1. O k-ésimo produto é isolado, enquanto os K — 1 restantes sao fixados. A
matriz Fj ¢ o erro de aproximagao entre as amostras de treinamento e a representagao esparsa
dada pelos K — 1 atomos de D. Minimizar a norma residual na Equacdo (55) atualizando o
k-ésimo atomo e seus respectivos coeficientes pode levar a um novo c? que nao seja esparso, ja
que a otimizacao de dj nao induz uma restricao de esparsidade.

A esparsidade de c% pode ser mantida se a otimizacdo envolver apenas os coeficientes nao-
nulos e suas respectivas amostras. A matriz {2; € RE*Nil & definida assumindo 1 nos indices
(N;(1),1) e 0 nos demais indices. O produto c§ = c4€; elimina os elementos nulos de %
gerando um vetor de comprimento |Aj|. J4 a multiplicacio Ej = E;€; seleciona as colunas
de FE, referentes as amostras de treinamento que usam d, para representa-las. A funcao
objetivo da equacdo (55) pode ser reformulada para forgar que a atualizacio de c¥ mantenha

a esparsidade. Isto leva a minimizagao de

1BxQ; — dici Q5 = 1B} — dichl3- (56)

A solugao para o problema é obtido via SVD. A matriz E ,f ¢ decomposta via SVD resultando
no produto EkR = UAVT. O atomo dj é substituido pela primeira coluna de U e ck ¢
substituido pelo produto entre A(1,1) e a primeira coluna de V. Esta solugdo garante a
normalizacao de D e o mesmo nimero de elementos nao nulos de C.

O célculo da decomposicao SVD é a etapa com maior custo computacional do K-SVD. Para
evitar este problema mantendo a ideia na etapa de atualizacao opta-se por otimizar primei-
ramente o atomo e depois otimizar os coeficientes de representacao. [Rubinstein, Zibulevsky e
Elad| (2008)) propuseram o AK-SVD (Do inglés Approzimate K-Singular Value Decomposition)
com uma etapa de atualizacao que aproxima o SVD de EkR usando o método das poténcias,
como mostrado no Algoritmo 3.

Tanto o K-SVD quanto o AK-SVD garantem a diminuicao do erro na etapa de atualizacao
dos atomos do dicionario. No K-SVD o decrescimento é méaximo, enquanto no AK-SVD progride
em dire¢ao a um minimo. Porém, nota-se na pratica que com um niimero um pouco maior de

iteragcoes o AK-SVD atinge o mesmo erro que o K-SVD.
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Algorithm 3 Atualizacao do dicionario do AK-SVD

Entrada: X ¢ RV*E D ¢ RVXK C ¢ RE*E
Saida: Dicionéario atualizado D
paral=0: L faga
d(;’l) ~—0
M < {n|1 <n< N, C(in) 7'é 0}
E = X = DCan
g = Cuny
h<+ Eg/|Eg|-
g E"h
d(:’l) — h
canm < 9"
fim para
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4 Melhoramento de Voz usando Dicionarios

Treinados

Dicionarios treinados tém sido amplamente utilizados no melhoramento de sinais de voz,
baseando-se na capacidade da voz ser decomposta por um pequeno nimero de atomos per-
tencentes a um dicionério devidamente treinado. Sigg, Dikk e Buhmann| (2012) propuseram o
GDL (do inglés Generative Dictionary Learning), baseado na transformagao do sinal ruidoso
em um dominio adequado e na codificacao esparsa do sinal transformado utilizando dicionarios
conjuntos.

O método ¢ aplicado usando o modelo aditivo da Equagao (1). Como mostrado na equagao
(2) a propriedade de linearidade da transformada de Fourier de tempo curto preserva a rela-
¢ao aditiva entre voz e ruido no dominio tempo-frequéncia. Tal relagao é reescrita em forma

matricial na Equagao (57).

X=8+1 (57)

onde X € RMxK § ¢ RMxK o T ¢ RM*K 530 as matrizes de espectro de magnitude do
sinal ruidoso, da voz pura e do ruido, respectivamente, e M e K sao os nimeros de amostras
na frequéncia e no tempo. Comumente o melhoramento de voz no dominio da STFT procura
modificar apenas a magnitude da STFT porque considera-se que a estrutura da voz encontra-se
em grande parte contida na magnitude, ou seja, pouca informacao sobre a voz é disponibilizada
pela fase (GERKMANN; KRAWCZYK-BECKER; ROUX]| 2015)).

A voz possui uma distribuicao de energia bem-definida no dominio tempo-frequéncia. Tal
estrutura permite que a voz, assim como outras classes de sinais estruturados, seja representada
de maneira esparsa com pequena margem de erro por dicionarios coerentes. A coeréncia entre
dois sinais de mesma dimensao é dada pelo médulo do produto interno entre eles. Assim,
um atomo é dito coerente com um sinal se o valor absoluto do produto interno entre os dois
é grande. Diferente da voz, ruidos nao estruturados como o ruido gaussiano branco, Figura
4b, nao podem ser codificados por uma pequena colecao de dtomos de nenhum dicionério.
Quando o dicionario escolhido é ortogonal, a energia do ruido nao estruturado se distribui
uniformemente pelos coeficientes. |Mallat e Zhang| (1993) mostraram que a voz contaminada
por ruido gaussinano branco pode ser recuperada pelo dicionario de voz pelo fato do dicionéario
ser coerente com a voz, mas incoerente com o ruido.

Ruidos nao estruturados nao possuem padrao, ja ruidos estruturados possuem padroes no
dominio tempo-frequéncia. Tais padroes sao coerentes com o dicionario de voz. Com isso, a

codificacao do sinal de voz ruidoso utilizando apenas o dicionario de voz pode levar a reconstru-
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¢ao nao apenas da voz pura, mas também de partes do ruido estruturado, diminuindo de forma
significativa a eficiéncia do método. O problema pode ser diminuido codificando o sinal ruidoso
em um dicionario conjunto constituido pela uniao de um dicionario de voz e um dicionério de
ruido.

Figura 4 — Espectros de magnitude de diferentes tipo de sinais: voz pura (superior esquerdo); ruido gaussiano
branco (superior direito); ruido de veiculo (inferior esquerdo); ruido de contratorpedeiro (inferior

direito).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Dicionérios analiticos, como bases de Fourier e Wavelets, apresentam alta coeréncia tanto
com a voz quanto com ruidos estruturados, impossibilitando o melhoramento da voz via co-
dificacdo esparsa em ambientes nao-estacionarios. Em contrapartida, um dicionario de voz
treinado pode extrair partes da voz dada sua alta coeréncia com a voz pura. Da mesma forma
componentes do ruido sao capturados pelo dicionario de ruido. Na Figura 5, sao mostrados
exemplos de atomos de um dicionario treinado com amostras de sinais de voz e na Figura 6
estao alguns atomos pertencentes a um dicionario treinado com amostras de ruido de fabrica.
Pode-se observar que os dtomos mostrados nao possuem estrutura simples. Além disso as for-
mas apresentadas pelos atomos sao capazes de representar diferentes estruturas complexas da
sua respectiva classe de sinais.

Como a voz pura nunca esta disponivel quando o melhoramento de voz é realizado, o trei-
namento do dicionario de voz é feito utilizando-se amostras de voz presentes em um banco de
dados. A estrutura da voz é bem definida, o que viabiliza o uso de um dicionério treinado

a partir de um modelo pré-estabelecido na etapa de melhoramento, mesmo no cenario inde-
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Figura 5 — Exemplos de dtomos de um dicionario de voz treinado.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

pendente de locutor. O mesmo nao ocorre com o ruido estruturado, pois ele varia de acordo
com o ambiente onde o dudio é captado, além de geralmente ser nao-estacionario. Contudo, as
amostras de treinamento do ruido podem ser capturadas nos trechos de pausa ou de siléncio,
resultando em um dicionério adaptado para aquele cenério especifico. Também é assumido que
um detector de atividade de voz (VAD, do inglés Voice Activity Detector) ideal é utilizado para

obter as amostras de ruido para o treinamento do dicionario de ruido.

4.1 Visao Geral do Método

O diagrama de blocos do GDL ¢ apresentado na Figura 7. O método é dividido em duas
etapas: treinamento e melhoramento. Na etapa de treinamento amostras de sinais de voz
no dominio do tempo sao levadas para o dominio da STFT. Entao o espectro de magnitude
dos sinais transformados é utilizado para treinar o dicionario de voz. O dicionario de ruido
é treinado da mesma maneira, usando amostras do ruido ambiente. Os dois dicionarios sao

treinados a partir dos problemas de otimizagao das equagoes (58) e (59).

argminp, c.||St — DsC||% sujeito a |lesxli <76 VE (58)
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Figura 6 — Exemplos de atomos de um dicionario de ruido treinado com amostras de ruido de fabrica.
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argminp, c,||I; — D;Ci||% sujeito a |leix]i <7 Vk (59)

onde Dy é o dicionéario de voz e D; é o dicionario de ruido, S; e I; sao as matrizes de treinamento
dos dicionarios de voz e de ruido, respectivamente, || ® ||; representa a norma ¢y, cs € ¢; ) sa0
as k-ésimas colunas de C'; e C;, respectivamente. A constante 7, controla a esparsidade de CJ,
e 7; limita a esparsidade de C;.

Normalmente, na etapa de codificagao esparsa do DL, usa-se algum algoritmo de busca
que limita a norma /¢y de cada coluna da matriz de representagao. Isto pode ser vantajoso em
tarefas como compressao, contudo em tarefas como filtragem, melhores resultados podem ser
atingidos permitindo que cada coluna tenha um ntmero diferente de elementos nao-nulos. O
LARC é escolhido para efetuar a codificagao esparsa por flexibilizar a esparsidade controlando
a norma ¢; da matriz de representacao, além de viabilizar o uso de um tnico limiar de coeréncia
para o treinamento tanto do dicionario de voz quanto dos dicionérios de diferentes ruidos. A
atualizagao do dicionario é realizada pelo AK-SVD. Por fim, os dicionérios sao concatenados
formando o dicionario conjunto D = [ D, Di].

Na etapa de melhoramento, a STF'T do sinal a ser melhorado é calculada, a matriz de fase

do espectro complexo é guardada enquanto a matriz de magnitude X é codificada com D.
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Figura 7 — Diagrama de blocos do algoritmo baseado em dicionarios treinados.
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O espectro de magnitude do sinal ruidoso é entao expresso como uma combinacao linear de
atomos dos dicionarios de voz e de ruido. A matriz de representagao é dada pelo problema de

otimizagao

C = argming||X — DC|? sujeito a |epls <7 Vk (60)

T
onde C = [Cs Cz} é a concatenacao de Cy, os coeficientes correspondentes a Dy, e C;,
coeficientes que correspondem a D;. A estimacao da voz é obtida pela representagao gerada

pelo dicionario de voz, isto é,

S=D,C, (61)

e a estimacgao do ruido é produzida pela representacao fornecida pelo dicionério de ruido:

I=D,C; (62)

As estimacgoes S e I podem ser utilizadas como estimacoes finais tanto da voz pura quanto

do ruido, contudo a soma dos dois espectros de magnitude podem nao resultar exatamente em



Capitulo 4. Melhoramento de Voz usando Diciondrios Treinados 40

X, ou seja, a codificacao esparsa fornecida pelo dicionério conjunto leva a aproximagao

X~8+1 (63)

Se a contribuigao do ruido no sinal ruidoso é pequena, a soma matricial da Equacao (63) deve
ser igual a X . Para zerar o erro de aproximagao, as estimagoes iniciais sao usadas para construir

a méascara definida na equagao (64).

A

8y
8y + @y

onde p > 0, (8)? e a divisao sao operagoes elemento a elemento entre matrizes. A matriz H

(64)

assume diferentes valores de acordo com a escolha de p. Quando a méscara é calculada com
p = 2, H torna-se um filtro de Wiener. Assumindo que a méscara seja construida como um

filtro de Wiener, as estimativas geradas pelo filtro sao dadas por:

S=H®X (65)

sendo S a estimativa final da voz e @ é a multiplica¢do elemento a elemento (GRAIS; ERDO-
GAN;, 2011). Com a estimagao final do espectro de maginitude da voz, o sinal de voz melhorado
3(n) é dado pela STFT inversa da matriz complexa formada pela magnitude Se pela fase da

voz ruidosa.

4.2 Garantias

Duas caracteristicas do DL influenciam diretamente o desempenho do GDL: a coeréncia
do dicionario com a classe de sinais de treinamento e a coeréncia mutua entre os atomos do

dicionario. Segundo Donoho e Huo| (2001)) a coeréncia mutua u(D) ¢ estabelecida como

w(D) = Igngl(di, dj)|. (66)

A coeréncia mitua mensura quao semelhantes dois atomos s@o. Dicionarios ortogonais sao
altamente incoerentes, com (D) = 0, ja dicionarios sobrecompletos possuem obrigatériamente
coeréncia mitua maior que 0, e no pior cenario p(D) se aproxima de 1, quando dois atomos sao

aproximadamente colineares. Um dicionario D € RM*X

que possui coeréncia mutua minima
¢ conhecido como Grassmannian frame e este minimo depende M e K, que sao o nimero de
linhas e de colunas de D, respectivamente. O limite minimo da coeréncia de um Grassmannian

frame é imposto pela inequacao

(67)
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Na Equacao (67), a expressao a direita é conhecida como limite de Welch (WELCH] [1974). A
igualdade na equagao (68) s6 existe para uma particular classe de Grassmannian frames, os
equiangular tight frames. Eles podem ser compreendidos como uma generalizacao dos dicioné-
rios ortogonais, por apresentar a melhor garantia de recuperagao, mas possuem flexibilidade
limitada para se adaptar a certas classes de sinais (SUSTIK et al., |2007)).

Segundo Donoho e Elad| (2003), a condigao de recuperacao exata (ERC, do inglés Ezact

Recovery Condition) garante que a solugao encontrada é a mais esparsa possivel se

lello < - <1+ ! ) (68)
"2\ D))

Quando um dicionario é treinado para representar amostras semelhantes, a densidade de ato-
mos é maior em certas regioes. Consequentemente alguns atomos sao semelhantes entre si,
aumentando a coeréncia mitua do dicionério. Porém, se a coeréncia mitua é elevada, as pro-
priedades de recuperagao, de acordo com a equagao (67), s6 sao garantidas para representagoes
muito esparsas, caso contrario nao hé garantia tedrica de recuperacao. Portanto os dicionarios
treinados possuem uma melhor capacidade de representacao por se adaptarem a distribuicao
das amostras de treinamento, mas nao garantem que o potencial desses dicionarios possam ser
de fato aproveitados. Resultados empiricos mostram que desempenhos melhores que os teéricos
sao obtidos com os algoritmos de codificagao esparsa, embora o desempenho seja comprometido

quando o dicionério possui propriedades ruins (DUMITRESCU; IROFTI, 2018]).
A representacao esparsa de um segmento de voz degradado por ruido coerente é feita usando
o dicionario conjunto formado pela uniao do dicionario de voz e do dicionario de ruido. O me-
lhoramento da voz é dado pela separacao das fontes através da representacao das componentes
de voz pelo dicionario de voz e das componentes do ruido pelo dicionario de ruido. Se tanto
a voz quanto o ruido forem codificados apenas por atomos de seus respectivos dicionarios, nao
havera confusao entre as fontes. Para garantir que voz pura seja descrita como § = D é, e
o ruido seja decomposto como 7 = D;é;, a seguinte condicao de reconstrucao exata deve ser

satisfeita:

1 1
Gy o -1+ ———— 69
e+ ledo < 5 (14 =555 (69)

A coeréncia mutua entre os dicionérios de voz e ruido, denotada por u(Dy, D;), é dada por

w(Dg, D;) = max  [(ds;, dip)| (70)

1<j<K;,1<k<K;
onde K, e K; sao os nimeros de dtomos dos dicionérios de voz e de ruido, respectivamente, e
d,; ¢ o j-ésimo atomo do dicionario de voz enquanto d;; € o k-ésimo atomo do dicionario de

ruido (DONOHO; HUO| 2001).
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Para ruidos com estruturas semelhantes a estrutura da voz, a condigao de recogstrugéo na
Equagao (69) nao pode ser satisfeita. Se o vetor de representagao é = [és éz} for muito
esparso, a participagao do dicionério de ruido na construgao da voz e a contribuicao do dici-
onério de voz na representagdo do ruido tornam-se improvaveis, considerando um (D, D;)
suficientemente pequeno, mas o erro ||z — D é||3 torna-se grande devido a liberdade limitada de
¢ em representar . A estimacao da voz resultante sofre uma distor¢ao de fonte, pelo fato da
representacao correspondente a voz pura ser muito esparsa. Se a norma ¢, de é for aumentada,
o erro de aproximacao ||z — Dé||3 tende a diminuir, porém a confusao de fonte torna-se mais
provéavel como é observado na Equagao (69), resultando em partes da voz sendo representadas
pelo dicionario de ruido e componentes do ruido sendo representadas pelo dicionario de voz, e
este fenomeno é diretamente refletido quando a representacao D é é separada em D é, e D;é;.
A esparsidade de é pode ser regulada afim de minimizar tanto a distor¢ao de fonte quanto a
confusao de fonte, variando o limiar de coeréncia do LARC. Um limiar de coeréncia alto leva
a solucoes mais esparsas. Ja solucoes mais densas sao obtidas com o uso de um limiar de

coeréncia mais baixo.

4.3 Avaliacao

O desempenho do GDL ¢ avaliado e comparado com os métodos de subtracao espectral
(BOLL, [1979), filtro de Wiener (SCALART et al.,|1996) e MMSE-STSA (EPHRAIM; MALAH,
1984), bem estabelecidos e eficientes na area de melhoramento de voz. A eficiéncia do método é
examinada tanto para o cenario dependente de locutor, onde tanto as amostras de treinamento
quanto de avaliacao sao fornecidas pelo mesmo locutor, quanto para o cenario independente
de locutor, com as amostras de treinamento fornecidas por locutores diferentes daqueles que

fornecem as amostras de avaliagao.

4.3.1 Dados

Os sinais de voz foram obtidos da base de dados GRID audio-visual corpus, que é composta
por 34 locutores, 18 do género masculino e 16 do género feminino. Cada locutor possui 1000
falas com estrutura gramatical simples, por exemplo "Place green at B 4 now"(COOKE et al.,
2006). Foram selecionados 9 locutores do género masculino e 9 locutores do género feminino
para os experimentos.

Ruidos de diferentes ambientes relevantes foram incluidos nos testes. Os ruidos estruturados
utilizados pertencem ao banco de dados NOISEX-92 (VARGA| 1992). Dos ruidos disponiveis
foram escolhidos o ruido de fabrica (fab), interior de um veiculo Volvo (vol), interior de uma
aeronave Buccaneer (buc), interior da sala de maquinas de um Destroyer (des) e ruido proveni-

ente de um canal de alta frequéncia (hfc). Como ruido nao estruturado, ruido branco gaussiano
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sintético (whi). Os sinais de voz foram subamostrados de 25kHz para 8kHz, enquanto os ruidos
estruturados foram subamostrados de 20kHz para 8kHz.

Os dados utilizados foram separados em conjuntos de treinamento e de avaliagao. Para o
cenario independente de locutor, o conjunto de amostras de treinamento foi composto por 10
amostras selecionadas de cada um dos 6 locutores masculinos e 6 locutores femininos escolhidos,
totalizando 120 amostras. No cenario dependente de locutor 3 locutores masculinos e 3 locutores
femininos foram selecionados e 120 amostras de cada um foram utilizadas para treinar um
dicionario para cada locutor escolhido, e o conjunto de avaliagao foi formado por 4 amostras
de cada locutor, totalizando 24 amostras. O mesmo conjunto ¢ utilizado para a avaliagao no
cenario independente de locutor, possibilitando a comparacao direta dos dois cenérios. Todos
os conjuntos sao disjuntos e foram formados por amostras selecionadas de forma aleatéria. A
partir dos dados dos ruidos, foram criados dois conjuntos distintos, um conjunto de treinamento
e conjunto de avaliacao, para cada um dos ruidos selecionados. Um dicionério foi treinado para
cada ruido escolhido com 60 segundos consecutivos de dados, e cerca de 40 segundos de cada

ruido foi separado para a etapa de avaliacao.

4.3.2 Medidas objetivas de desempenho

Métodos de melhoramento de voz buscam melhorar tanto a qualidade quanto a inteligibi-
lidade da voz. A qualidade da voz estd associada a como a voz é produzida e a qualidade
alta indica que a voz ¢é boa e agradavel para ouvir. Ja a inteligibilidade da voz é vinculada
com a compreensao das palavras faladas e uma voz com alta inteligibilidade garante que o erro
no entendimento das palavras contidas seja baixo. A qualidade da voz é subjetiva, enquanto
que a inteligibilidade é objetiva, j4 que o nimero de palavras nao compreendidas pode ser
contabilizado.

A performance de algoritmos de melhoramento de voz pode ser medida de forma objetiva ou
subjetiva. Medicoes subjetivas sao realizadas por ouvintes humanos e sao uma forma confiavel
de verificar a qualidade e inteligibilidade do sinal melhorado. Contudo, medi¢oes subjetivas
sao demoradas, caras e demandam ouvintes treinados. Medigoes objetivas podem ser usadas
como alternativa as avalia¢Oes subjetivas, pois fornecem modelos matematicos capazes de medir
algum aspecto perceptivo do ouvido humano (LOIZOU]| 2013).

As estimagoes de qualidade e inteligibilidade dos resultados gerados foram medidas com a
SNR segmentada no tempo (SSNR), a SNR segmentada ponderada na frequéncia (fwSSNR),
a PESQ (do inglés Perceptual Evaluation of Speech Quality), e a STOI (do inglés short-time
objective intelligibility).

A SNR segmentada é uma das medi¢oes objetivas mais simples entre os métodos usados

para avaliar os algoritmos de melhoramento de voz, e é dada pela média da SNRs calculadas
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para cada quadro no dominio do tempo, conforme a Equagao (71):

Nm+N-—-1 82(n)

10 M—-1
SSNR = — lo Nm
M mz NOSNmINT (5 — §(n))?

onde N é o comprimento do quadro, geralmente definido como 20ms, e M é o nimero de

(71)

quadros do sinal.
A SNR também pode ser avaliada no dominio da frequéncia. Dados os espectros de poténcia

da voz pura e da voz melhorada, a SNR segmentada ponderada na frequéncia é definida por

M—1 K ‘ ' o
FWSSNR = —2 3 2= Wi 10@10[\52(J7m[)(\/(|5(%m)! — 18(3,m)|)?
M m=0 ijl W;

onde W; é o peso aplicado na j-ésima banda de frequéncia, K é o nimero de indices de frequén-

(72)

cia, M é o namero de indices no tempo, |S(j,m)| e |S(j, m)| sdo as amplitude da voz pura e da
voz melhorada na j-ésima frequéncia e m-ésimo segmento janelado, respectivamente. Diferente
da SNR segmentada no tempo, a fwSSNR possibilita que diferentes pesos sejam aplicados a
cada banda de frequéncia dos espectros. Os pesos utilizados foram sugeridos por |Quackenbush,
Barnwell e Clements (1988)) e baseiam-se em estudos sobre indices de articulagao realizados por
Kryter| (1962).

A PESQ foi desenvolvida para realizar testes subjetivos frequentemente usados em teleco-
municacoes e avaliar a qualidade de voz em uma grande diversidade de condi¢oes. As medicoes
da PESQ s@o mais elaboradas e sao detalhadas por Rix et al. (2001). Ja a STOI é uma me-
dida de inteligibilidade que se mostra uma boa alternativa para avaliar algoritmos baseados no
processamento de coeficientes tempo-frequéncia, como reducao de ruido e separacao de fontes
(TAAL et al., 2010]).

4.3.3 Treinamento dos dicionarios

Para o treinamento dos dicionarios, o LARC foi utilizado na etapa de codificacao esparsa
enquanto o AK-SVD foi escolhido para a atualizacao dos atomos. A escolha do LARC foi
motivada pela falta de conhecimento prévio a respeito das propriedades de cada ruido. Controlar
a esparsidade de forma indireta pelo limiar de coeréncia mostra-se eficiente por controlar o
numero de coeficientes de acordo com a coeréncia entre as amostras de sinais de treinamento e
o dicionario. Desta forma, amostras incoerentes sao ignoradas, o que nao ocorreria se 0 mesmo
numero de elementos nao nulos fosse imposto para todas as amostras de treinamento. Além
disso o limiar de coeréncia nao ¢ sensivel a distribui¢ao de energia das amostras, permitindo que
apenas um limiar seja utilizado para diferentes classes de sinais. O dicionério inicial utilizado foi
composto por numeros aleatorios uniformemente distribuidos no intervalo (0,1) e suas colunas

foram normalizadas.
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4.3.4 Melhoramento de voz

O desempenho dos métodos escolhidos foi avaliado usando grupos de sinais ruidosos gerados
pela mistura das amostras de avaliacao somadas aos ruidos selecionados, com SNR de entrada
de 0dB, 5dB e 10dB.

A dimensao dos sinais a serem representados de forma esparsa no dominio da STF'T depende
da largura da janela adotada. A capacidade do GDL em estimar a voz a partir da mistura sé é
viavel se o dicionério de voz for coerente com a voz e, a0 mesmo tempo, incoerente com o ruido.
A coeréncia entre a voz e seu dicionario é maior quando janelas de menor largura sao utilizadas
na STFT, ou seja, a coeréncia é aumentada em espagos dimensionais menores. Isto leva a
uma menor distor¢ao de fonte, porém a estrutura da voz torna-se mais semelhante ao do ruido
em dimensoes menores, o que aumenta a confusao de fonte. J4 dimensdes maiores diminuem
as semelhancas entre a estrutura da voz e do ruido, minimizando a confusao de fonte, mas a
maior complexidade dos sinais em espacos dimensionais maiores dificulta a representagao via
DL. Empiricamente os melhores resultados foram alcangados com o uso da janela de Hanning
de 64ms, isto é, com sinais com dimensao de ordem 257.

O numero de atomos do dicionario inicial influencia a coeréncia entre o dicionario treinado
e sua respectiva classe de sinais. A coeréncia aumenta se o numero de atomos for grande.
Contudo, dicionarios grandes exigem maior tempo de treinamento. Tanto os dicionarios de voz
quanto os dicionarios de ruido foram treinados com 512 dtomos, mostrando-se um bom balango
entre erro de aproximacao e custo computacional. O limiar de coeréncia no treinamento foi
fixado em 0.2. Na etapa de melhoramento o limiar foi fixado em 0.15 e 0.1 nos cenérios
dependente e independente de locutor, respectivamente. Todos os parametros foram escolhidos

empiricamente.

4.3.5 Resultados e discussoes

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados das avaliagoes de desempenho dos métodos
selecionados. A Subtracao espectral é denotada por SS, a filtragem baseada em filtro de Wiener
¢ denotada por WF, MS denota a filtragem por estimadores MMSE de espectro de magnitude,
GDL; denota o GDL no cenario independente de locutor enquanto GDL,; denota o mesmo
método no cenério dependente de locutor.

Na figura 8 sao apresentas as médias de SSNR considerando os 6 ruidos escolhidos em
3 niveis de SNR de entrada distintos. Tanto o GDL; quanto o GDL,; alcancaram resultados
superiores em SNR segmentada em relagao aos outros algoritmos em todos os diferentes cenarios
de ruidos. Por exemplo, com SNR de entrada de 0dB, o GDL; obteve ganho médio de 4.58, 3.81
e 3.99, respectivamente, sobre o SS, MS e WF. O GDL; alcancou ganho médio de 3.80, 3.03 e

3.21 sobre o SS, MS e WF, respectivamente. Melhores resultados foram registrados em cenarios
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com a presenga de ruidos muito estruturados, como o ruido de Destroyer. O desempenho do
GDL; foi sempre inferior ao do GDL,, o que se justifica pelos dicionérios utilizados no cenario

dependente de locutor serem mais coerentes com as amostras de avaliagao.

Figura 8 — Médias de SSNR resultante do processamento do conjunto de avaliacao para diferentes métodos de
melhoramento de voz e diferentes SNR de entrada.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

O desempenho mensurado pela fwSSNR é mostrado na Figura 9. O GDL, tanto no cenario
dependente quanto no independente de locutor, apresentou desempenho superior aos outros
métodos em 17 dos 18 cenarios ruidosos. Contudo os ganhos médios do GDL; e GDL, foram
positivos em todos os niveis de SNR. Por exemplo, com SNR de entrada de 5dB os ganhos
médios do GDL; foram de 2.17, 1.19 e 1.16 sobre o SS, MS e WF, respectivamente, enquanto
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o GDL, obteve ganhos de 3.13, 2.15 e 2.12. Os ganhos médios foram mais expressivos com a
SNR de entrada de 0dB, com o GDL; alcancando ganhos médios de 3.14, 1.41 e 1.44 sobre o

SS, WFE e MS, e 3.97, 2.24 e 2.27 obtidos pelo GDLy.

Figura 9 — Médias de fwSSNR resultante do processamento do conjunto de avaliagao para diferentes métodos
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A Tabela 1 contém os resultados da avaliacao de desempenho medidos com a PESQ. O
GDL alcangou desempenho superior em 14 dos 18 cenérios de ruidos implementados. Ambas
as versoes do GDL obtiveram ganhos médios superiores aos métodos restantes, com maior
destaque no cenario de 0dB, com ganhos médios de 0.41, 0.15 e 0.17 obtidos pelo GDL; sobre
o SS, MS e WEF, respectivamente e ganhos de 0.46, 0.20 e 0.22 pelo GDLy. Além disso, como
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mostrado na Tabela 2, tanto o GDL; quanto o GDL, apresentaram inteligibilidade superior,
indicado pelos resultados medidos pela STOI, aos outros algoritmos avaliados. No cenéario com
SNR de 0dB, por exemplo, o GDL; atingiu ganhos médios de 0.12, 0.03 e 0.01 sobre o SS, MS e
WF respectivamente, enquanto o GDL,; apresentou ganhos médios 0.01 superiores aos ganhos
médios obtidos pelo GDL;.

Em geral, o GDL apresentou resultados iguais ou, na maior parte das médias obtidas,
superiores aos métodos classicos, principalmente nos cenarios com menor SNR de entrada.

Na figura 10 é possivel comparar os espectrogramas de um sinal de voz processado pelos
métodos avaliados. O sinal foi misturado com ruido de fabrica com SNR de entrada de 0dB. E
possivel notar que a subtracao espectral é o método que preservou menos a estrutura espectral
da voz no dominio tempo-frequéncia. O estimador MMSE-STSA preservou contetdo espectral
nas frequéncias baixas. Contudo, em frequéncias altas houve maior deterioragao da voz. O filtro
de Wiener degradou menos a estrutura da voz que a subtracao espectral e o estimador MMSE-
STSA, contudo, o método criou fortes artefatos, principalmente na faixa de frequéncias entre
0Hz e 2000Hz. O GDL; degradou menos informacao espectral da voz e gerou menos artefatos
que os métodos classicos, j& o GDLg, por usar um dicionario mais coerente com a estrutura

espectral do sinal selecionado, gerou menos degradacao e menos artefatos que o GDL;.
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Tabela 1 — Médias de PESQ resultantes do processamento do conjunto de avaliagao para diferentes métodos de
melhoramento de voz e diferentes SNR de entrada.

SNR | Ruido | SS | MS | WF | GDL; | GDL4
buc | 2.87 | 286 | 2.85 | 2.81 | 2.93

fac 1 3.02 299 | 3.01 | 3.00 3.00

des 3.08 | 294 | 2.89 | 327 | 3.34

10dB | hfc | 2.87 | 274 | 273 | 2.67 2.81
vol 3.77 1 391 | 3.87 | 420 | 4.26

whi | 2.89 | 2.79 | 2.80 | 2.43 2.30

média | 3.08 | 3.04 | 3.03 | 3.06 | 3.11

buc | 240 | 2.50 | 248 | 2.53 | 2.65

fac 257 | 263 ] 2.64 | 2.66 | 2.68

des 265 [ 263 ] 259 | 299 | 3.05

5dB hfc 240 | 238 | 238 | 2.50 | 2.66
vol 3.43 | 3.75 | 3.73 | 3.97 | 3.99

whi | 2.44 | 241 | 243 | 2.21 2.09

média | 2.65 | 2.72 | 2.71 | 281 | 2.85

buc | 1.86 | 2.14 | 2.11 | 2.22 | 2.32

fac 207 | 223 ] 223 | 228 | 2.31

des 220 | 233|229 | 270 | 2.77

0dB hfc 1.86 | 2.06 | 2.06 | 2.33 | 2.50
vol 2.99 | 3.56 | 3.54 | 3.69 | 3.68

whi | 1.88 | 2.06 | 2.07 | 2.07 | 2.03

média | 2.14 | 2.40 | 2.38 | 2.55 | 2.60

Fonte: Elaborado pelo proprio autor.



Capitulo 4. Melhoramento de Voz usando Diciondrios Treinados

a0

Tabela 2 — Médias de STOI resultantes do processamento do conjunto de avaliagao para diferentes métodos de
melhoramento de voz e diferentes SNR de entrada.

SNR | Ruido | SS | MS | WF | GDL; | GDL4
buc | 0.87 | 0.86 | 0.87 | 0.87 | 0.89

fac 0.89 1 0.87| 0.89 | 0.89 | 0.90

des | 091 | 0.89 | 0.90 | 0.93 | 0.94

10dB | hfc 0.87 1 0.86 | 0.87 | 0.86 | 0.88
vol 097 1095 | 0.96 | 0.98 | 0.99

whi | 0.86 | 0.85 | 0.87 | 0.78 0.79

média | 0.90 | 0.88 | 0.89 | 0.89 | 0.90

buc | 0.74 | 0.77 | 0.79 | 0.79 | 0.81

fac 0.79 10.79 1 0.82 | 0.80 | 0.82

des | 0.82 | 0.82| 0.84 | 0.88 | 0.89

5dB hfc 0.76 1 0.79 | 0.81 | 0.81 | 0.83
vol 094 1095|095 | 097 | 0.98

whi | 0.75 | 0.77 | 0.79 | 0.73 0.73

média | 0.80 | 0.82 | 0.83 | 0.83 | 0.84

buc | 0.56 | 0.66 | 0.67 | 0.69 | 0.70

fac 0.61 | 0.67 | 0.70 | 0.69 | 0.70

des | 0.66 | 0.73 | 0.75 | 0.81 | 0.81

0dB hfc 059 1071 | 0.72 | 0.75 | 0.76
vol 0.85 1093 | 094 | 0.95 | 0.96

whi | 0.56 | 0.68 | 0.70 | 0.67 | 0.66

média | 0.64 | 0.73 | 0.75 | 0.76 | 0.77

Fonte: Elaborado pelo proprio autor.
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Figura 10 — Comparagao dos espectrogramas gerados pelos métodos avaliados.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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5 Conclusoes

Neste trabalho se propds explorar a utilizacao de representacoes esparsas para o melho-
ramento de voz em cenarios com ruidos nao-estacionarios. Para isso foram apresentados os
conceitos essenciais envolvendo representagoes esparsas, seus algoritmos de implementacao e de
treinamento de dicionéarios que possibilitam sua aplicagao no melhoramento de sinais de voz.

Representar esparsamente um sinal significa aproximé-lo de uma combinacao linear de um
pequeno numero de atomos que fazem parte de um dicionario sobrecompleto. Algoritmos como
o OMP e o LASSO encontram solugoes suficientemente esparsas em meio & um infinito niimero
de vetores-solucao possiveis.

Uma das aplicagoes desses algoritmos é o treinamento de dicionarios sobrecompletos, que
adaptam um dicionério inicial para representar uma determinada classe de sinais, modificando
os atomos do dicionério inicial de acordo com as diferentes estruturas que caracterizam esta
classe. Desta forma, dicionéarios treinados possuem a capacidade de decompor sinais estrutu-
ralmente complexos de forma mais eficaz que dicionérios analiticos.

O Generative Dictionary Learning (GDL) é um método de melhoramento de voz baseado
no treinamento de dicionérios sobrecompletos usando amostras de voz limpa e de ruidos de
diferentes ambientes. O sinal ruidoso ¢ codificado com a concatenacao dos dicionérios treinados
e a estimacao da voz pura é dada pelos coeficientes associados ao dicionario de voz, enquanto
que o ruido é estimado pelos coeficientes referentes ao dicionario de ruido. Dicionarios analiticos
sao coerentes tanto com a voz quanto com o ruido, ja dicionarios de voz e de ruido treinados
tém a coeréncia maximizada com suas respectivas classes de sinais, permitindo uma melhor
separagao mesmo em condi¢oes com baixa SNR de entrada. Controlar a esparsidade desta
representacao possibilita obter menores distor¢ao de fonte e confusao de fonte, diminuindo a
degradagao e a presenca de componentes ruidosos na estimacao da voz. A utilizagao de um
filtro tipo Wiener com as estimacgoes de voz e ruido conduzem a uma estimacao 6tima da
voz no sentido dos minimos quadrados. Este método mostra-se em média superior aos métodos
comparados, tanto em cenérios com ruido estruturado quanto com ruido nao-estruturado, como
mostrado nos resultados.

Neste trabalho, por questoes de limitacao de maquina, nao foi levado em conta o tempo
de processamento de cada método de melhoramento de voz estudado. Porém, observagoes
levaram a acreditar que o GDL demanda mais tempo que os demais métodos, devido a sua
fase de treinamento. Além disso a etapa de melhoramento do GDL se mostrou mais lenta
que os demais métodos, porém o tempo adicional durante o melhoramento nao compromete a
aplicabilidade do GDL. Isto o torna muito tutil em aplicagoes com reconhecimento automético

de voz, biometria de voz, robdtica e outras.
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O AK-SVD produz dicionarios coerentes com a voz e com o ruido, o que permite separar
diretamente o sinal ruidoso pela sua codificacao esparsa com a concatenagao dos dicionarios
treinados. Porém deve ser observado que o treinamento do dicionario de ruido é feito a partir
dos dados fornecidos por um detector de atividade de voz ideal. Treinar dicionarios com o uso
de um VAD nao-ideal fugiu do proposito deste trabalho, mas é algo possivel de ser abordado

em trabalhos futuros.
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