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no tempo, estimativas recursivas de matrizes de correlacoes e estimativas de direcao
de chegadas das fontes. Foi proposta uma alteracao em uma fungao custo no dominio
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Capitulo 1

Introducao

Os diversos tipos de sensores, ao capturarem sinais, deles nos fornecem uma
versao em geral corrompida por distor¢oes, ruidos, atenuacoes e interferéncias. A
presenca de interferéncias implica termos acesso a misturas de diferentes fontes.
Cabe ressaltar que estas misturas podem em alguns casos ser intencionais como, por
exemplo, em gravacoes de musicas.

Em anélise de sinais, cumpre por vezes recuperar cada uma das fontes a partir
das misturas supracitadas. Por exemplo, no caso de ondas cerebrais [1], se desejaria
ter acesso a cada uma das fontes de impulsos elétricos. O mesmo ocorreria no caso
de ondas sonoras, em aplicagoes como transcricao musical ou reconhecimento de fala
2].

Este problema é denominado “separacao de fontes”, e na literatura a ele
se associou a célebre expressao cocktail party, a qual faz referéncia a habilidade
humana de discernir, em uma festa, os sons desejados (como os de uma conversa)
do barulho ambiente. A facilidade com que nos desincumbimos desta tarefa faz-nos
freqiientemente subestimar sua complexidade.

As técnicas de separacao de fontes sao importantes na medida em que estas
apresentam intdmeras aplicagoes, além das ja citadas, entre as quais: audio [3],
sensoriamento remoto [4], anélise de sinais sismicos [5], processamento de imagens [6]
e em comunicagoes digitais [7]. Estudadas intensivamente desde meados da década
de 90, as técnicas de Analise de Componentes Independentes tém sido largamente
empregadas em BSS (do inglés Blind Source Separation - Separagao Cega de Fontes;

o adjetivo “cega” serd explicado mais a frente), de tal forma que alguns chegam a



usar os termos ICA e BSS de forma intercambiavel. Entretanto, a abordagem via
ICA nao contempla os casos, na pratica comuns, onde nimero de misturas é superado
pelo nimero de fontes, além de requerer adaptacoes em configuragoes convolutivas.
Para tratar destas outras configuragoes, surgem como ferramentas primordiais (entre
outras) a Anédlise de Componentes Esparsos e as Técnicas de Separa¢ao no Dominio

da Freqiiencia.

1.1 Configuragoes de Mistura

Em geral, podemos classificar os tipos de misturas em duas grandes classes:
lineares e nao lineares. O grupo das misturas lineares é o contemplado nesta dis-
sertacao, podendo ser subdividido em dois casos: misturas instantaneas e misturas
convolutivas.

Seja N o nimero de fontes, M o niimero de sensores e s;(n) a n-ésima amostra
da i-ésima fonte. O vetor s(n) é formado através da concatenacao de todas as fontes
no instante n, de forma que s(n) = [s1(n) sa(n) ... sy(n)]", com ()7 significando
transposicao. Considerando z;(n) a n-ésima amostra da j-ésima mistura, podemos
definir o vetor x(n) de forma semelhante: x(n) = [z1(n) z2(n) ... zy(n)]". A

relagao entre os vetores x(n) e s(n) é dada por:
x(n) = Hxs(n), (1.1)

onde H (oriunda do sistema de mistura) é denominada matriz de mistura de di-
mensoes M x N e % significa convolucao. Considerando-se sistemas causais, 0s
elementos de H podem ser expressos na forma > 2 hi;(g)2™? (no dominio da
transformada-z); na eventualidade de o sistema de mistura apresentar filtros com
resposta ao impulso finita (FIR, do inglés Finite Impulse Response) e de compri-
mento maximo @, os elementos de H podem ser expressos por 232:_01 hij(q)z~9, caso
conhecido como convolutivo. Esta formulagao possui dois casos particulares muito
importantes: o caso @) = 1 (ou caso instantaneo, onde os filtros se reduzem a meras
constantes) e o caso de cada elemento assumir a forma h;;(¢;;)z~ %, com pelo menos
um ¢;; positivo (caso denominado anecdico).

Em sinais de comunicacoes digitais, os filtros h;; correspondem aos multiplos

caminhos percorridos pelo sinal até sua chegada aos sensores. No caso de sinais



de audio, estes filtros refletem a reverberacao do ambiente, consistindo, no caso de
camaras anecodicas, em versoes diferentemente atrasadas e atenuadas dos sinais em
cada sensor (dai o nome do caso anecéico).

O grau de dificuldade (quanto a separacao) das misturas lineares é oriundo
de quatro fatores. A independéncia deles motiva-nos a considerd-los quais eixos
de dificuldade. O primeiro eixo de dificuldade reflete o niimero de coeficientes do
sistema de mistura. Este eixo contempla, por ordem crescente de dificuldade, as
configuragoes de misturas instantaneas, as ditas anecdicas e, por fim, as misturas
convolutivas (caso mais geral).

O segundo eixo de dificuldade é o da relacao entre o nimero de misturas
e o numero de fontes. O aumento do nimero de misturas implica uma maior fa-
cilidade para as técnicas de separacao, ja que resulta em aumento da informacao
disponivel. Como cada sensor encontra-se numa localizacao distinta da dos demais,
as contribuigoes de cada fonte diferem nos diversos sensores; dai dizermos que um
maior nimero de misturas aumenta a diversidade espacial a que temos acesso. E
comum a divisao das misturas quanto a este eixo em trés tipos, a saber: misturas
superdeterminadas, determinadas e indeterminadas, onde o niimero M de misturas,
respectivamente, supera, iguala e é superado pelo nimero N de fontes. Optamos
por destacar das misturas indeterminadas o caso no qual temos acesso a apenas
uma unica mistura (caso mono-sensor), devido ao fato de este caso exigir, em geral,
técnicas bastante distintas das aplicaveis as misturas indeterminadas.

O terceiro fator a influenciar a dificuldade das técnicas de separagao re-
side no conhecimento que temos a respeito das fontes e da matriz de misturas. As
técnicas de separacao de fontes que nao requerem nenhum (ou quase nenhum) con-
hecimento deste tipo sao classificadas como cegas.

O quarto eixo que contribui para o grau de dificuldade do sistema de sep-
aracao consiste no nimero de amostras das misturas a que temos acesso. O au-
mento deste nimero implica um aumento de informacao, facilitando a estimativa
dos parametros do sistema de separacao.

As diferentes configuracoes para o caso de misturas lineares sao mostradas
na Figura 1.1, onde sao evidenciados os dois primeiros eixos de dificuldade citados.

Nesta dissertacao, abordamos problemas de separacao de fontes em con-
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Figura 1.1: Diferentes configuracoes de misturas lineares.

figuracoes instantaneas e convolutivas.

No Capitulo 2, contemplamos o caso instantaneo e determinado, verificando
se algum conhecimento estatistico, ainda que inexato, acerca da matriz de misturas
pode nos auxiliar na separagao.

No Capitulo 3, o caso tratado é o convolutivo e determinado. Foram testadas
técnicas de separagao tanto no dominio do tempo quanto no da freqiiéncia. Pro-
postas de aceleragao de convergéncia, de alteracao da funcao custo e de utilizacao
de filtros com resposta ao impulso infinita sao discutidas.

No Capitulo 4, as configuragdes instantaneas e indeterminadas (com pelo
menos duas misturas) sdo contempladas. Sao feitas diversas propostas para estas
estirpes de mistura, entre as quais: um método para estimativa da matriz de mis-
turas, a influéncia do aliasing oriundo de bancos de filtros decimados e a inclusao
de critérios de continuidade e de minimizacao de norma [,,, com p # 1.

No Capitulo 5 tratamos de configuragoes de misturas onde temos acesso a
apenas um Unico sensor. Propomos neste capitulo uma abordagem fundamentada
em redes neurais, a qual atenta para a estrutura harmonica de sinais musicais. Este

capitulo precede o tultimo, o qual trata das conclusoes da dissertagao.



Capitulo 2

Separacao de Fontes

O paradigma da “separagao de fontes” possui outras aplicacoes, além das ja
citadas na Introducao. Por exemplo, ele é também solicitado como etapa de pré-
processamento de obtencdo de dados ndo contaminados para andlise posterior [8].

! conhecimento a pri-

Como vimos na Introducao, quando nao possuimos nenhum
ori acerca das fontes, tampouco acerca do sistema de mistura, classificamos como
“cega” a separacao. A popularidade destas técnicas deve-se nao somente ao seu
vasto campo de aplicabilidade, mas também porque estas técnicas abordam proble-
mas interessantes em estatisticas de mais alta ordem e sistemas nao-lineares [9].

As formas de misturas podem, obviamente, variar de infinitas formas; embora
inicialmente restritos as misturas lineares e instantaneas (configuragao anteriormente
considerada “aparentemente impossivel” [10]), os modelos atuais j& contemplam as
configuragdes (mesmo as com duracao de poucos segundos) convolutivas em ambi-
entes reais, onde as misturas sao efetuadas por filtros FIR dotados de um nimero
de coeficientes da ordem de milhares (no caso de ondas acisticas) [11],[12]. Em
geral, podemos classificar os tipos de misturas em duas grandes classes: lineares e
nao lineares, sendo aquelas costumeiramente modeladas de duas formas: misturas
lineares instantaneas e misturas lineares convolutivas.

Esta dissertacao explora métodos de separacao de misturas lineares, cuja con-

figuracao mais simples é a denominada mistura instantanea, a qual introduz uma

INa realidade, nenhum método de separacdo de fontes é completamente “cego”, pois sem-
pre se parte de algumas hipdteses suficientemente gerais, como as de independéncia, esparsidade,

diferencas morfolégicas, distribuicao dos coeficientes da matriz de misturas, entre outros.



série de conceitos muito tteis para os casos mais gerais.

Neste capitulo ha, primeiramente, uma descricao matematica do problema,
seguida do tépico que trata da separabilidade. Entao apresentamos, dentro de um
paradigma bayesiano, um método classico (Infomax) dedicado a separagao cega de
fontes. O paradigma utilizado permitira avaliar a melhora de desempenho do método
na eventualidade de possuirmos algum conhecimento estatistico, mesmo que ine-
xato, acerca da matriz de misturas. Estas modificagoes nos inspiraram a modificar

um método de separacao dedicado a configuragao de fontes de médulo constante.

2.1 Mistura Linear e Instantanea (IMLI)

Sejam N fontes? s;(n) (i = 1,...,N). O vetor s(n) é definido pelas fontes s;

no instante n:

s1(n)

S9(m)

s(n) = : . (2.1)

sn(n)
Seja H uma matriz (de dimensées M x N) denominada matriz de mistura.
Considerando a mistura linear, instantanea e nao ruidosa, podemos expressar o vetor

x(n) que contém as n-ésimas amostras das M misturas pela equagao:
x(n) = Hs(n). (2.2)

Concatenando os vetores s(n) e x(n), obtemos, respectivamente, a matriz das
fontes S e a matriz das misturas X (nao confundir com a matriz de mistura H), da

forma a seguir:

[si(1) 51(2) ... si(K) ]
S _ SQ(].) 82(2) N SQ(K) , (23)
_SN(l) SN(Z) Ce SN(K)_

2 Algumas destas defini¢oes j& constam na Introducio; a redundancia deve-se a razoes de clareza,

ja que na Introdugao foi apresentada uma visao mais genérica do problema de separacao de fontes.



(D) 2(2) ... a(K)

onde K é o nimero de amostras de cada fonte. Cada mistura (linha da matriz das

misturas X) é uma combinacao linear das fontes (linhas da matriz das fontes S).

2.2 Separacao de fontes no caso MLI

A abordagem mais comum para separacao de fontes no caso MLI consiste
em aplicar uma matriz W de separacao a matriz das misturas, efetuando o produto
WH. Esta é a forma de separacao mais tradicional, e a analisada neste capitulo. No
Capitulo 4, contemplaremos outros métodos de separacao, mais recentes, baseados
especialmente em esparsidade, particularmente titeis na possibilidade de haver menos
sensores do que fontes (sob a restrigao 2 < M < N).

Efetuando o produto matricial da matriz W com a matriz das misturas,

obtemos a estimativa Y das fontes, da forma a seguir:

Y = WX, (2.5)
ou, reescrevendo-a por recurso a Equagao (2.2):

Y = WHS. (2.6)

A equagao acima j& permite uma conclusao acerca da separabilidade (ou seja,
a existéncia de uma matriz W a qual permite separar os sinais das fontes): a matriz
de misturas H deve possuir posto igual a N. Quando tal condigao é satisfeita,
dizemos que o conjunto das misturas é separdvel® (pois sempre é possivel encontrar
uma matriz W tal que o produto WH seja a identidade, tornando ao menos possivel,

por meio de uma escolha adequada, obter em Y a matriz S); uma condi¢ao necessaria

3E possivel, a depender da matriz de mistura, recuperar qualquer uma das fontes, em separado,
mesmo no caso de M ser menor do que N. Porém, esta abordagem exige matrizes de mistura
muito especificas e mais do que uma Unica matriz de separagao; ou seja, as fontes nao sao obtidas

de forma simulténea [10].



para tal é termos M > N. Dai decorre que a separabilidade independe da matriz
das fontes S.

Mesmo sendo separaveis as misturas, encontrar a matriz W nao ¢ algo tri-
vial, dado que H nao é conhecida de forma explicita. A tarefa de encontrar uma
estimativa W da matriz W (ou mesmo ﬁ, fazendo posteriormente W = ﬁ_l)
implica o recurso a certos principios, denominados principios de separa¢ao. Seguindo

[10], analisaremos em separado as questoes da separabilidade e dos principios de

separacao.

2.2.1 Separabilidade

Como vimos, a separabilidade das fontes é uma propriedade intrinseca das
combinagoes lineares nos sinais medidos (misturas) [10], ou seja, é uma propriedade
inerente a matriz H.

Seja C a matriz dada pelo produto WH. Nao tendo controle total de C (pois
s6 temos controle parcial sobre H ), basta-nos, para propésitos de separabilidade,

que H tenha posto N. Idealmente, neste caso, deveriamos ter:
C=1 (2.7)

onde I é a matriz identidade. Porém, mesmo quando o conjunto de misturas é
separavel, ndo é sensato exigir a igualdade expressa na Equacdo (2.7); a falta de
informacao tanto sobre as fontes quanto sobre a matriz de misturas se revela muito
restritiva para este propdsito, como veremos a seguir.

Primeiramente, é facil observar que multiplicar a coluna ¢ da matriz H por
uma constante o possui o mesmo efeito para a matriz das misturas X do que multi-
plicar a i-ésima fonte por essa mesma constante. Acrescentando a isso nossa auséncia
de informagoes, nota-se uma ambigiiidade de escalamento impossivel de ser contor-
nada. Este fato impoe-nos ser menos exigentes; em outras palavras, consideraremos
a separacao bem-sucedida nao somente quando C for a identidade, mas uma matriz
diagonal.

Em segundo lugar, a falta de qualquer informacao a priori sobre as fontes nao

nos permite determinar a ordenacgao destas; ou seja, tendo acesso a matriz S com

4 Alterar a localizacdo dos medidores implica modificar a matriz H.
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Figura 2.1: Problemas da Separacao Cega de Fontes.

as linhas numa permutacao aleatoria, nao poderiamos desfazer a permutacgao. Isto
significa que nao podemos esperar que sempre a i-ésima linha de Y correspondera
a i-ésima linha de S (ou seja a i-ésima fonte) escalada. Eis qualificado o problema
da permutacao.

A Figura 2.1 ilustra os problemas de ambigiiidade de escalamento e de per-
mutacao inerentes a separacao cega de fontes. Uma interpretagao concisa destes
problemas, utilizando o argumento (levemente alterado) de [13], pode ser efetuada
da forma como se segue. Seja A uma matriz diagonal nao-degenerada e P uma

matriz de permutacao. Assim,
x(n) = Hs(n) = HPAA'P 's(n) = HPAS(n), (2.8)

onde §(n) = A™'P~'s(n) possui as mesmas propriedades estatisticas de s(n) (a
menos da permutagao e do escalamento), nao podendo ser distingiiido de s(n) sem
mais informagoes a priori.

Para o caso N = M = 3, portanto, a solugao

0 a O
c 0 0



com abc # 0 é considerada tao boa quanto C =~ I (aqui ndo empregamos o sinal
de igualdade que na prética ndo costuma ocorrer). Importa notar que o problema
da permutagao pode tornar a matriz C nao-diagonal, enquanto que o problema do
escalamento torna as constantes a, b e ¢ distintas da unidade. Podemos caracterizar
de forma rigorosa a estrutura comum a todas as matrizes C que separam as fontes ,
a menos dos problemas da permutacao e do escalamento, baseados em uma anélise
estreitamente semelhante a efetuada em [10].

Seja a partigdo do conjunto de N ndmeros inteiros A = {1,2,..., N} em M
(com M < N) subconjuntos disjuntos A;, i = 1,2,..., M (ou seja, A;(A4; = O,
i#jeUY, Ay = A). Uma matriz P de dimensdes M x N é chamada uma matriz

de particao se seu elemento p;; obedece a seguinte regra:

17 j € Az
Dij = (2.10)

Dados M e N, o nimero de matrizes de particao é dado por:

n!
> (211)
nidetny =N L2 M:

o que iguala o nimero de escolhas para associar n; inteiros entre 1,2,...,n para o
conjunto A;,i =1,2,...,m. A matriz P possui posto completo quando cada coluna
possui um elemento nao-nulo e quando cada linha possui ao menos um elemento
nao-nulo. Neste caso, podemos denomina-la matriz de permutacao.

Uma matriz de dimensoes M x N é denominada matriz de particio gene-
ralizada quando pode ser escrita qual um produto entre uma matriz de particao de
dimensoes M x N por uma matriz diagonal nao singular A, de dimensées N x N.

Esta formulagao nos permite entao afirmar que uma matriz C, dada por WH,
separa as fontes caso (1) tenha posto completo e (2) seja uma matriz de parti¢ao
generalizada. Assim, podemos reescrever a Equacao (2.9) como um produto da

forma a seguir:

5Na realidade, quando hé menos misturas do que fontes, efetuar o produto de uma matriz W
pela matriz das misturas nunca permitira a separagao de todas as fontes simultaneamente, havendo

ao menos a aglutinacao de duas fontes em uma das saidas.
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0 a O 01 0] |c 00
C~ |00 bl=|001]0 a Of- (2.12)
c 00 1 0 0[]0 0 b
Esta caracterizacao é, obviamente, geral, nao se restringindo ao caso 3 x 3.
Em resumo, se P é uma matriz de particao generalizada, a solucao PAS é tao

aceitavel quanto S, para os propodsitos de separacao.

2.2.2 Principios de Separacao

Supondo que exista uma matriz de separacao W que separe as fontes, cumpre
recorrer a alguns principios para determiné-la. Estes principios sao denominados
“Principios de Separagao”.

Uma técnica amplamente disseminada para separacao de fontes é a Anélise
de Componentes Independentes (ICA, do inglés Independent Component Analysis).
Sua justificacdo deriva de uma afirmagao, adaptada de [14], apds um teorema de
Darmois [10]:

“Para um vetor s de entradas independentes com no maximo uma entrada
gaussiana e para qualquer matriz inversivel C, se as componentes de y = Cs sao
independentes, entao y é uma cépia de s” (traduzido de [15]).

As técnicas de separacao de fontes baseadas em ICA comumente atuam por
meio da maximizagao (ou minimizacao) de uma funcao custo, a qual é uma medida
escalar de alguma propriedade da distribuicao da saida Y. Esta fungao pode ser
a informagao mutua [17] ou a kurtosis [18] (a qual emprega momentos de ordem
superior), para citar dois exemplos comuns. A otimizagdo costuma ser iterativa,
sendo a atualizacao dos coeficientes obtida geralmente mediante métodos do tipo
gradiente (descendente ou ascendente). A Figura 2.2 mostra a estrutura genérica de
um método de separagao cega de fontes.

Este capitulo aborda o método Infomax [17] (o mais tradicional), porém de
uma forma algo diferente da mais disseminada. Seguindo de forma bastante seme-
lhante o desenvolvimento em [19], inserimos este método num paradigma bayesiano.

Esta insercao permite-nos generaliza-lo para situagoes onde ha informacoes acerca

11
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Figura 2.2: Estrutura de um algoritmo de separacao cega de fontes.

dos coeficientes da matriz de mistura.

2.2.2.1 O Método Infomax sob um Paradigma Bayesiano

E comum afirmar-se que um método de separacao “cega” é desprovido de
quaisquer conhecimentos acerca das fontes, bem como de quaisquer informacoes a
respeito da matriz de misturas. Eis uma interpretacao algo equivocada, na medida
em que todos estes métodos utilizam hipdteses minimas que, exatamente por serem
fracas, aplicam-se a uma grande variedade de configuracoes. Entre estas hipdteses,
destacamos duas muito comuns: distribui¢ao nao-gaussiana (freqiientemente super-
gaussiana®) das fontes e distribuigao uniforme dos coeficientes da matriz de mistura.

A importancia da primeira hipotese ja foi devidamente ressaltada, sendo um
elemento-chave na formulacao dos métodos de separagao (por exemplo, na maxi-
mizagao da kurtosis na familia de métodos FastICA [18]). J4 a segunda hipdtese
(distribui¢ao uniforme da matriz de mistura) é bastante 1til na maioria dos casos,
pois em geral nao possuimos um conhecimento estatistico acerca da matriz de mis-
tura.

Enquanto a primeira hip6tese é de hd muito conhecida (sendo claramente ex-
plicitada no método Infomax [17], por exemplo), a segunda sé recebeu tratamento
adequado em [19]. Porém, mesmo em [19] (e no subseqiiente tutorial do mesmo
autor [20]), ndo ha simulagdes que verifiquem quantitativamente a contribuigao ori-

unda de um conhecimento estatistico acerca da matriz de mistura. Neste capitulo,

6Uma definicio qualitativa de “distribuicio super-gaussiana” é a de que esta é uma distribuicio

mais “concentrada” do que uma distribuicao gaussiana.
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avaliamos quantitativamente esta melhora no caso especifico de coeficientes da ma-
triz de misturas amostrados segundo uma distribui¢ao exponencial.

Quando possuimos um conhecimento especifico a priori acerca da configuragao
da mistura, uma pergunta natural é se este conhecimento pode ser 1til na melhoria
de desempenho de um método de separacao cega de fontes. A partir do momento
em que este conhecimento é empregado, podemos intitular a separagao como “infor-
mada” ou “semi-cega” (em contraposigao a separacao “cega”).

Central na metodologia bayesiana, podemos expressar o teorema de Bayes
na seguinte forma:

p(dados|modelo,I)
p(dados|I)

p(modelo|dados,I) = p(modelo|I) (2.13)

A Tabela 2.1 apresenta as denominacoes dos termos que constam na Equacao
(2.13).

A probabilidade a posteriori é a probabilidade de um modelo especifico

Tabela 2.1: Denominacao dos termos que constam no teorema de Bayes acima

formulado.

Termo Denominacao

I informagao a priori

p(modelo|dados,I) | probabilidade a posteriori

p(modelo|I) probabilidade a priori
p(dados|modelo,I) verossimilhanca
p(dados|I) evidéncia

descrever de forma acurada o problema, a partir dos dados (misturas) e de nossa
informacao a priori. A probabilidade a prior: reflete o grau em que acreditamos
que um modelo especifico descreve corretamente o problema, antes de termos acesso
a qualquer tipo de dados - codificando portanto nosso conhecimento acerca dos
provéveis valores dos parametros do modelo (admitindo um modelo parametrizado).
A verossimilhanca exibe o grau em que acreditamos que um modelo produziu os
dados observados (medida que envolve tanto o processo de efetuar predigoes com
nosso modelo hipotético quanto o processo de comparar estas predigoes com os dados
a que temos acesso). Para o nosso paradigma, a evidéncia, dado que é fixa num

determinado problema, atua apenas como um fator de normalizacao e, portanto,
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nao é objeto de atencao especial.

O teorema de Bayes transforma o problema de separacao de fontes num pro-
blema de busca, onde procuramos encontrar o modelo “mais provavel” para explicar
os dados que possuimos. Apliquemos agora a metodologia bayesiana a um modelo
de mistura instantanea de fontes.

Admitindo um modelo de propagagao instantanea, N fontes e N sensores,

podemos descrever a i-ésima mistura (sinal obtido por meio do i-ésimo sensor) como:

xi(n) = Z hijs;(n), (2.14)

onde s;(n) é o valor da j-ésima fonte no instante n e h;; sdo os elementos que formam
uma matriz de mistura H de dimensoes N x N, podendo ser interpretados como os
coeficientes de combinacoes lineares envolvendo as fontes.

Aplicando o teorema de Bayes para obter a probabilidade do nosso modelo
(expresso nas matrizes H e S), a partir do momento em que possuimos os dados das

misturas (matriz X), temos:

B p(X‘H, S,I)
p(H, S[X,I) = p(H, S|I)p(T|I)

Assumindo que os sinais das fontes independem da propagagao (cujas perdas

(2.15)

refletem-se na matriz H), podemos fatorar p(H, S|I), obtendo:

p(X|H, S, 1)
p(X]T)

Ja que a evidéncia independe dos parametros de nosso modelo, podemos

p(HL, S|X, 1) = p(H[)p(S|1) (2.16)

simplificar a busca dos valores de H e de S admitindo uma proporcionalidade:
p(H, S|X. 1) o< p(H[)p(S|Dp(X|H, S, 1). (2.17)
Assumindo que o modelo de mistura é exato e que nao ha ruido, temos:
N
p(zi(n)[H,s(n),1) =0 (l’i(n) = > higs; (n)> : (2.18)
j=1

de onde obtemos:

pXIH, S, 1) =[] ]]? (xi(n) - Zhijsj(n)>, (2.19)

i=1 n=1
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onde K é o nimero de amostras disponiveis.

Admitindo fontes super-gaussianas (ou leptokurtdticas [20]), associamos uma
probabilidade a priori correspondente para as amplitudes dos sinais emitidos pelas
fontes, podendo escrever:

pls; (M) = 45(s;(n), (2.20)
onde ¢;(s;(n)) é a probabilidade de a j-ésima fonte possuir uma dada amplitude em
qualquer instante n (a funcao ¢ pode ser interpretada como um parametro do tipo
nuisance, significando que nao estamos primordialmente interessados nela, embora
conheceé-la aproximadamente ou estima-la seja necessario para obtermos as estima-
tivas de interesse [15]). Cabe notar que, embora haja a admissao de independéncia
entre amostras (o que nao corresponde a realidade), na pratica o método nao falha
quando na presenca de uma dependéncia entre amostras; apenas nao utiliza in-
formacoes oriundas desta dependéncia [16]. Podemos, desta forma, escrever p(S|I)

COImo.:

p(SID) =[] T a(s5(n). (2.21)

j=1n=1

Assumindo a auséncia de conhecimento acerca da matriz de mistura, pode-
mos supor que sua distribuicao a priori seja a uniforme. O paradigma bayesiano
permite que explicitemos esta hipdtese, implicita no método Infomax. Importa ob-
servar que, devido a ambigiiidade de escalamento inerente aos métodos de separagao
sem informacao sobre as fontes, os coeficientes da matriz de mistura atuam como
parametros de escala - tornando mais apropriada que a distribuicao uniforme uma
distribuigao nao informativa de Jeffrey [19] (no entanto, em [18], conclui-se que a
distribuicao de Jeffrey nao possui efeito nenhum na minimizagao, nao podendo re-
duzir o problema de supertreinamento). Dito isto, expressamos p(h;;|I), a partir de

um intervalo razoavel [hpin, Rmaz], pOT:

Cc Sse hmin S hij S h'ma:c
Pl = (222)

0 se hij < hmim hmax < hij

1

hmax _hmin

onde ¢ = Para toda a matriz H, a distribuicao conjunta a priori e

uniforme é dada por:
N N

pH[) = [T [ »(hiD)

i=1j=1
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C se Vhijﬁ hmm < hij < hmax
_ (2.23)
0 se 3h1]| hij < hmin ou hma.t > hij

com C' = ¢ (e ndo ¢N?, como consta em [19]).

A busca para determinar S e H pode ser muito simplificada caso nos res-
trinjamos a obter H (ou W = H_l), pois, a partir do fato de que X = HS,
podemos obter S por meio de S = H™'X. Para nos restringirmos & busca de H,
cabe marginalizar a Equagao (2.17) sobre todos os valores possiveis dos sinais das
fontes:

p(H[X,T) = / dSp(H, S|X, )
x / dSp(H[Dp(S|)p(X[H, S, T)

< p(H[L) [ dSp(S|Dp(X/ELS. ). (2.24)
Substituindo p(H|I), p(S|I) e p(X|H, S, I), obtém-se (vide [19] para maiores
detalhes):
| XN K N
p(HIX, I) oc p(H|T) g 111 (; wij%(”)) : (2.25)

j=1n=1

Aplicar o logaritmo em ambos os lados resulta em:

log p(H[X, I) = M + log p(H|I)

N K N
—logdet H + Z Z log g; (Z wmxz(n)> : (2.26)
i=1

j=1 n=1
com M sendo o logaritmo da constante de proporcionalidade da Equacao (2.25).
Derivar a expressao acima em relacao a inversa de H motiva o uso de uma busca da
matriz de separacao via gradiente ascendente. Uma modificagao no gradiente que o
torna mais rapido e robusto ao mau condicionamento da matriz de misturas, denomi-
nado gradiente relativo [15] ou gradiente natural [21], consiste em pds-multiplica-lo
por WI'W (onde W = H™).

Admitindo uma distribuicao a priori uniforme para a matriz de misturas, o
termo p(H|I) nédo influencia o gradiente. Assim, podemos expressar a equagao de

atualizac@o (utilizando o gradiente natural) por [22]:

Wi =W, +n{Iy —E[@(Y)Y']} W, (2.27)
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onde ®(y;), também chamada de fun¢ao score, é definida por ®(y;) = —a%_log q(y:),
Y = WX = WHS, E[] ¢ o operador de média estatistica e n é o fator de apren-
dizagem. Nesta dissertacao, assumiremos ®(y;) = tanh (y;), procedimento muito

comum, quando os sinais envolvidos seguem uma distribuicao super-gaussiana.

2.2.2.2 Empregando Conhecimento acerca da Matriz de Misturas

Como vimos, o algoritmo Infomax utiliza, de forma implicita, a hipdtese de
distribui¢do uniforme da matriz de misturas. Por esta razao, o termo p(H|I) nao
influencia o gradiente e, por conseguinte, a equacao de atualizagao. Caso tenhamos
algum conhecimento a priori acerca da matriz de mistura, a abordagem bayesiana
nos informa que basta adicionar ao gradiente natural o termo:

Olog p(HII)

S H) H (2.28)

Fazendo W = H™!, temos a nova equacio de atualizacio:

Olog p(H|I)

A . _ T
Wi 1 =W;+n (In E[(I)(Y)Y ]) + OW,;

W W, (2.29)

Esta modificagao no gradiente incorpora nosso conhecimento acerca da ma-
triz de mistura, incluindo na fungao objetivo a maximizacao da probabilidade a pri-
ort da matriz de mistura. Este termo pode revelar-se valioso quando a quantidade
de amostras que possuimos é relativamente pequena (situagao comum e critica [3]),
orientando a busca quando a informacao oriunda da mistura nao é muito confiavel.

Admitiremos, para efeitos de avaliacao, que a matriz de mistura possui coe-

ficientes que sejam amostrados segundo uma distribuicao exponencial, dada por:

1 gl

Supondo um conhecimento exato desta distribuicao, podemos escrever:

[hij]

p(H|I) = Hp(hzj> — e X n (2.31)

(2p)N*

Aplicando o logaritmo em ambos os lados:

1 R
log p(H|T) = log =~ — Y, —~, (2.32)
(2p) = H
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onde o termo logw, sendo uma constante, nao interfere no gradiente. O termo
%gp—vgjmwfwi a adicionar no gradiente natural é calculado mediante a utilizacao
de matematica simbdlica de programas como Maple ou MATLAB. Como o resultado
possui uma extensao razoavel, nao serd exposto aqui. Cabe apenas ressaltar que de-
vemos expressar H em funcao de sua inversa W para obter o gradiente desejado.

Em [19], a distribuicdo a priori ndo era uma exponencial, mas uma dis-
tribuicao proporcional ao quadrado da distancia entre a fonte e o sensor correspon-
dente.

A Figura 2.3 apresenta log p(H|X, I) sob a hipétese de distribui¢ao uniforme
da matriz de misturas. J4 na Figura 2.4, log p(H|X,I) é calculada sob a hipdtese
de distribuigao exponencial (com g = 0,1). Em ambas as figuras, o resultado foi
normalizado; foram utilizadas 100 amostras das misturas, cada qual seguindo a dis-
tribuicgao:

z—1)2 (z+1)2

p(z) = pl(s) = 1/(2V2m0)e™ 57 +1/(2v2m0)e” 27, (2.33)

com ¢ = p. Impondo X = S, a “separacao” é perfeita quando W = I. O desvio
em relacao a identidade ¢é efetuado por meio de dois parametros, v e u, da forma a
seguir [15]:
H(u,v) = cosh(u) sinh(u)| [cos(v) -sin(v) | (2.34)
sinh(u) cosh(u)| |sin(v) cos(v)
onde H(0,0) = I. A conveniéncia desta exploracao da vizinhanga da matriz iden-

tidade é melhor justificada quando observamos que, para u e v pequenos, temos:

01
H(u,v) ~I+u + v (2.35)
10 1 0

Em ambas as figuras, vemos a tendéncia de o méximo da fungao log p(H|X, I)
se localizar préximo da identidade (como era de se esperar) e a comparagao revela que

as superficies possuem grosseiramente a mesma aparéncia, com ligeiras diferencas.

2.2.2.3 Conhecimento Imperfeito acerca das Estatisticas da Matriz de

Misturas

Admitir que possuimos um conhecimento perfeito acerca da distribuicao da

matriz de misturas é uma hipdtese forte. Assim, cabe verificar até onde um conhec-
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Figura 2.3: log p(H|X,I), sob hipétese de distribui¢ao uniforme dos coeficientes da

matriz de mistura.

imento imperfeito pode contribuir para a separacao. Uma forma simples seria obter
coeficientes da matriz de mistura com distribuicao exponencial dotada de um de-
terminado parametro p, e utilizar como distribui¢ao a prior: uma exponencial com
. , . ) A e .
parametro p'. Para avaliar a discrepancia entre a distribuicao exata e a aproximada,
poderiamos utilizar a distancia |u — p/|. Porém, optamos por utilizar uma medida
mais significativa da discrepancia entre distribuicoes: a divergéncia de Kullback
Leibler, oriunda da Teoria da Informacao [23], dada por:

D(pllg) = /_m p(h)log%dh, (2.36)

onde p é a distribuicao real dos coeficientes e ¢ a distribuicao aproximada. D é
uma medida nao-negativa, tornando-se nula se, e somente se, p = ¢. A partir de
que valor de D nao é mais interessante recorrer a aproximagao dada por ¢ é uma
questao significativa, que sera contemplada na secao de resultados deste capitulo.
Um comentario interessante acerca desta divergéncia é que esta constitui um
caso particular de uma familia de medidas de divergéncia, denominada a-divergéncia

[24], com o = +1. Para a # +1, a a-divergéncia é dada por:

Dl = 1= 1= [t e}, (287

cabendo notar que para o = 0, temos a distancia de Hellinger [25], e a medida de

divergéncia torna-se simétrica (mesmo na divergéncia de Kullback-Leibler, D(p||q) #
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Figura 2.4: logp(H|X,I), sob hipdtese de distribui¢ao exponencial dos coeficientes

da matriz de mistura.

D(q||p), em geral). A a-divergéncia ¢ estreitamente relacionada com a a-entropia

de Rényi [25].

2.2.2.4 Aplicagao em Comunicagoes Digitais

Em [26], é proposto um método (aqui denominado ext-MIMO-CM) para se-
paracao de sinais de comunicagoes digitais que apresentam modulo constante. Ri-
gorosamente falando, este método nao pode ser considerado cego, a medida em que
admite a informagao de médulo constante dos sinais a separar. Porém, podemos con-
sideré-lo “cego” para nossos propositos, ja que nao é utilizada nenhuma informagao
acerca da matriz de mistura. A funcao custo a minimizar envolve estatisticas de
ordem superior a segunda e é dada por:

N

N N
S [METEEED>p S L7 NS
i=1 i=1

j=1,j
onde o primeiro termo enfatiza a restricao de modulo unitario e o segundo contempla
a correlacao cruzada entre diferentes saidas (evitando a possibilidade de a mesma
fonte ser extraida em saidas distintas).

Para a i-ésima coluna de W (vetor w;), o gradiente é dado por:

Vi, J = 2E [(|y:]* - | +a Z iy | E x] . (2.39)

J=1,j#i
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Utilizando, para estimativa do valor esperado, duas amostras dos dados,
temos um método estocastico de gradiente descendente, cuja equacao de atualizacao

pode ser expressa por:

wi(n+1) = w;(n) -1 {2 Y [wiB)P = 1] yi (R)x(k)+ a

N n n
> [Z Yi (k)yj(k)] [ > y;-“(k)x(k)] (2.40)

j=1j#i Lk=n—1 k=n—1

A atualizacao de cada coluna da matriz W pode ser disposta numa matriz,
de forma a atualizar toda a matriz W. Este algoritmo pode ser facilmente posto
num paradigma bayesiano, como feito anteriormente com o método Infomax. Neste

paradigma, um conhecimento a priori acerca da matriz de misturas pode ser in-

Ologp(H|I)

o (havendo a

corporado ao gradiente mediante um termo adicional dado por
op¢ao de nao utilizar-se o logaritmo). A principal diferenga em relacao a abordagem
anterior reside no gradiente, que agora nao estd mais na sua formulagao “natural”.
Neste capitulo s6 contemplaremos o caso de misturas reais, portanto, a operacao

conjugado complexo pode ser ignorada.

2.2.3 Avaliagao

Existem diversas formas de avaliar-se o desempenho de um método de se-
paragao de fontes [27],[28]. Neste capitulo, utilizamos duas medidas: SIR médio
(razao sinal-interferéncia, em dB, para o método Infomax) e SINR médio (razao
sinal-ruido mais interferéncia, em dB, para o método ext-MIMO-CM).

A matriz C, cujos elementos sao utilizados a seguir, é a resultante dos sis-
temas de mistura e de separacao, sendo dada por C = WH.
O SIR da i-ésima fonte na k-ésima saida é dado por:

E [crisi(n)?]
Ej’vzl,j;éi E[cijsj(n)?]
O SINR da i-ésima fonte na k-ésima saida, para fontes com médulo constante,

¢ dado por (vide [26]):

(2.41)

|cril®

SINRZ[Wk] = e 5 T ,
D=1z ok ? + W R wi

(2.42)

onde R, é a matriz de autocorrelacao do ruido.

21



2.2.4 Simulacoes

Em todas as simulagbes abaixo, foram utilizadas duas misturas (instantaneas)
e duas fontes. Estes resultados foram apresentados em [29].

Para o método Infomax, foram utilizados sinais de voz (uma masculina, a
outra feminina), amostrados em 16 kHz, sem adi¢do de ruido; a avaliagao de de-
sempenho foi executada mediante a diferenca entre a razao sinal-interferéncia final
e a inicial (ambas em dB). As matrizes foram amostradas segundo uma distribuigao
exponencial com parametro p = 0, 1.

J& para o método ext-MIMO-CM foram utilizadas fontes que apresentam
valores +1 ou -1. A avaliagao foi efetuada pela diferenga SINR;, - SINR;;,, (ou seja,

a diferenca entre o SIR final e o inicial, em dB).

2.2.4.1 Experimento I: Infomax

A partir de trechos de sinais de voz implementamos misturas instantaneas
nao-ruidosas. Para verificar quando é benéfica a informagao a priori, foram realiza-
dos testes com trechos que continham 2000, 3000, 4000, 6000 e 7000 amostras, sendo
efetuadas as médias do tipo Monte Carlo oriundas de 1000 simulacoes distintas,
utilizando os dois métodos (Infomax e Infomax semi-cego), ambos com parametro
n=0,1.

A partir dos resultados que constam na Tabela 2.2, verificamos que o método
proposto apresenta melhoras quando a quantidade de amostras disponiveis é apro-
ximadamente inferior ou igual a 6000. Quando o nimero de amostras aumenta,
a verossimilhanga (implicita na fun¢do custo) torna-se mais confidvel e a insercao
da informacao estatistica acerca da matriz de mistura acaba resultando em perdas
de desempenho do algoritmo. A Figura 2.5 apresenta a trajetéria dos coeficientes
da primeira linha da matriz de separacao em um caso especifico (ambos os algo-
ritmos foram inicializados no mesmo ponto). As retas que aparecem nesta figura
correspondem ao lugar geométrico dos pontos que implicam uma separagao perfeita.
Nesta figura, verificamos que a trajetéria dos coeficientes do algoritmo modificado
¢ bastante diferente da trajetoria do algoritmo original, e que no exemplo dado a

separacao obtida pelo método proposto apresentou resultado bastante superior.
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Tabela 2.2: SIR final - SIR inicial (em dB) para o método Infomax, Infomax modi-
ficado (com informagao estatistica acerca da matriz de mistura) e a diferenga entre

os resultados do método modificado e do padrao, para diferentes comprimentos das

misturas.

Comprimento | Infomax | Infomax,, | Diferenca
2000 14,4359 | 16,2515 1,8186
3000 14,6114 | 16,9181 2,3067
4000 14,3246 | 16,4855 2,1609
5000 12,536 14,6377 2,1017
6000 16,3986 | 17,3028 0,9042
7000 22,2478 | 17,1682 -5,0796
8000 20,176 16,8931 -3,2829
9000 22,0291 | 18,0836 -3,9455

50000 35,68 33,158 -2,522

2.2.4.2 Experimento II: Infomax com Informagao Imperfeita

Supondo que a distribuicao real dos coeficientes da matriz de misturas seja
uma exponencial com parametro p = 0,1 e que a distribui¢ao a priori (modelagem
utilizada no gradiente natural) seja inexata, esta segao verifica experimentalmente
até quando uma informacao aproximada é benéfica. A medida de distancia uti-
lizada entre a distribuicao real e a aproximada ¢ a divergéncia de Kullback Leibler.
Utilizando um numero de amostras igual a 2000, alteramos o parametro u' da dis-
tribuicao aproximada e avaliamos o desempenho na separacao. Os resultados, obti-
dos a partir de 300 médias do tipo Monte Carlo (exceto o caso ' = pu, obtido da
segdo anterior com 1000 médias e ressaltado em negrito), encontram-se na Tabela
2.3. A diferenca média entre o SIR final e o inicial no método Infomax padrao, com
2000 amostras, foi de 14,4359 dB (ver Tabela 2.2). O método modificado apresentou
resultado melhor sempre que a distancia de Kullback Leibler foi inferior a um valor
em torno de 0,81. Este resultado, embora nao possa ser generalizado (para qualquer
nimero de amostras, distribuigoes distintas da exponencial ou até mesmo para ou-

tros parametros da exponencial exata diferentes de p = 0,1), significa que mesmo
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Figura 2.5: Trajetéria dos coeficientes wiy X wy; das matrizes de separagao (colunas
normalizadas), com 2000 amostras das misturas disponiveis. A trajetéria continua

é do método Infomax padrao e a tracejada do método modificado.

uma informagao bastante inexata (por exemplo, arbitrar x4/ = 0,4 quando g =0, 1)
da distribuicao real dos coeficientes da matriz de mistura pode contribuir para a

separagao (em configuragoes onde o nimero de amostras disponiveis é pequeno).

2.2.4.3 Experimento III: ext-MIMO-CM

A comparagao entre os métodos ext-MIMO-CM e ext-MIMO-CM modificado
¢ mostrada nas Figuras 2.6 e 2.7, tratando esta do caso sem ruido e aquela do caso
ruidoso, numa configuragao bastante dificil para o algoritmo padrao (= 0,2). Na
Figura 2.6, arbitramos o = 1, n = 5.1072, y = p/ = 0,2 e variancia do ruido branco
gaussiano aditivo igual a 10™* e na Figura 2.7 temos a = 0,1, n = 0,9.1072 e p =
w1 = 0,9. Verifica-se que a informagcao a priori oferece uma contribuigao significativa
para o desempenho do algoritmo. A contribuicao do método proposto pode se revelar
particularmente importante em sistemas de comunicacoes digitais, devido ao fato de
freqiientemente ser necessario efetuar a separacao possuindo relativamente poucas

amostras.
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Algoritmo Padrda
Algoritmo Proposto

SINR Final - SINR Inicial (¢B)

I
o 500 1000 1500
Amostras

Figura 2.6: Melhora no SINR (em dB) em funcdo do ntumero de amostras
dos métodos ext-MIMO-CM e ext-MIMO-CM modificado. Resultado com 1500

amostras oriundo de média Monte Carlo com 500 simulacgoes.

Algoritmo Padran
Algoritmo Proposto

1 i i i 1 1 i i
1) 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Figura 2.7: Melhora no SINR (em dB) em funcado do nimero de amostras (sem
ruido) dos métodos ext-MIMO-CM e ext-MIMO-CM modificado. Resultado oriundo

de média Monte Carlo com 1000 simulagoes.
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Tabela 2.3: SIR final - SIR inicial para o Infomax modificado, variando o parametro
i/ da distribuicao a priori aproximada e utilizando 2000 amostras. O parametro D
indica a divergéncia de Kullback Leibler entre as distribuicoes real e aproximada.
' D SIR fin-SIR:p
0,005 | 16,0043 11,2441
0,01 | 6,6974 14,2325
0,1 0 16,2515
0,15 | 0,0721 16,3689
0,2 | 0,1931 15,9174
0,3 | 0,4319 15,4142
0,4 | 0,6363 15,3601
0,5 | 0,8094 14,4773
0,6 | 0,9584 14,1948

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, introduzimos o problema de separacao de fontes na sua for-
mulagdo mais simples (misturas instantaneas e lineares). Inserimos um método de
separagao classico (Infomax) num paradigma bayesiano, o que permitiu estendé-lo
para um caso em que tenhamos informacoes acerca da matriz de misturas. Foram
efetuadas avaliagoes quantitativas as quais demonstram que mesmo um conheci-
mento estatistico inexato sobre os coeficientes da matriz de misturas pode auxiliar
a solucao do problema, quando é reduzida a informagao disponivel das misturas.
Por fim, utilizamos o mesmo paradigma num método bem conhecido de separacao
de fontes voltado para sinais de comunicagoes digitais (sob a condigao de médulo
constante) e também verificamos uma melhora de seu desempenho (particularmente

quando o nimero de amostras disponiveis é reduzido).
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Capitulo 3

Misturas Convolutivas

O modelo de misturas lineares e instantaneas é demasiado simples. Nao mo-
dela o atraso entre sensores, tampouco a reverberagao (no caso de sinais de dudio)
ou o fenomeno de multiplos percursos (no caso de sinais de comunicagoes digitais).
Um método de separacao de fontes, para poder tratar de casos mais realistas, deve
estender sua aplicabilidade para o caso de misturas convolutivas (doravante denomi-
nado apenas “caso convolutivo”). Neste modelo, a n-ésima amostra da k-ésima

mistura (oriunda do k-ésimo sensor) das P fontes' pode ser expressa como:

-1

Z hpr(q)sp(n — @), (3.1)

p=1 ¢

L

Il
o

onde ) é o comprimento dos filtros de mistura (h,). Para efetuar a separagao, a
solucdo mais comum ¢ a baseada em filtros FIR (w,,) de separagao, cada qual de
comprimento L. Assim, a k-ésima saida do método de separacao pode ser descrita

=> Z_: Wy (D, (n —1). (3.2)

No caso convolutivo, torna-se necessaria uma distin¢ao entre duas solugoes

para a tarefa de separacao:

(I) Deconvolugao cega, onde o objetivo é obter:
Ye(n) = dra,;sj(n —4Aj), para k=1,..., P, (3.3)

onde dia; e Aj sdo, respectivamente, fatores de ganho e de atraso.

Ipor motivos de facilidade de nomenclatura, neste capitulo P significard o ndmero de fontes, o

qual serd suposto igual ao niimero de sensores.
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(IT) Separagao cega de fontes, a qual é considerada bem-sucedida quando a seguinte

condicao ¢ satisfeita:

yi(n) = Z dgisj(n — 1), (3.4)

onde os coeficientes d; sao coeficientes oriundos da funcao de transferéncia resul-
tante dos sistema de mistura e de separacao.

Embora a deconvolugao cega seja um caso particular da separacao cega de
fontes, a distingao é importante porque, em alguns casos, é imperioso preservar a
estrutura temporal das fontes (o que somente ocorre na deconvolugao cega). Isto é

particularmente importante, por exemplo, em sinais de comunicacoes digitais.

3.1 Evolucao dos Métodos de Separacao em Mis-
turas Convolutivas

Desde meados da década de 90, surgiram muitos artigos destinados a se-
paracao cega de fontes no caso de misturas convolutivas (a partir de agora abre-
viado por CBSS - convolutive blind source separation). Porém, a estrutura dos
primeiros algoritmos propostos [30]-[34] atentava para a estimativa das fungoes de
transferéncia dos canais e, a partir destas estimativas, recuperava as fontes originais.
Isto nos permite classifica-los como métodos de identificacao. Estes métodos, infe-
lizmente, exigem um processamento inadequado as aplicagoes em tempo real. Por
esta razao, a pesquisa recente concentra-se nos métodos ditos de “busca do inverso
do sistema”, os quais estimam diretamente os filtros de separacao. Este 1ltimo tipo
de algoritmo, que utiliza filtros FIR para separacao, constitui o foco deste capitulo.
Entre os primeiros artigos que recorreram a este paradigma, destacam-se [35] e [36],
sendo este ultimo dedicado a deconvolugao cega.

Os métodos de CBSS totalmente implementados no dominio do tempo cos-
tumam apresentar grande custo computacional. Devido a equivaléncia entre con-
volugao no dominio do tempo e produto no dominio da freqiiéncia, muitos métodos
utilizam os sinais no dominio da freqiiéncia e empregam métodos baseados em ICA
nas raias da DFT. Cada raia é tratada de forma diferente das demais, o que motivou

a classificacao destes métodos como de “banda estreita” (narrowband, em inglés) [11].
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Estes métodos de banda estreita apresentam uma grande vantagem: custo computa-
cional reduzido.

No entanto, eles introduzem uma série de dificuldades antes inexistentes.
Eis as principais: (a) a ambigiiidade de escalamento torna-se nao trivial; (b) a
equivaléncia entre a convolucao no dominio do tempo e o produto das DFTs s6
ocorre quando a convolugao é circular, diferentemente do que ocorre na pratica,
onde nao raro a convolugao é linear; e (¢) o problema da permutacao passa a ser
extremamente critico.

A dificuldade (a) implica distor¢des intoleraveis na estimativa das fontes,
ja que uma freqiiéncia pode ser amplificada por uma constante de escalamento de
magnitude muito distinta de outra freqiiéncia, mesmo que préxima. Esta dificuldade
quase sempre é contornada mediante o principio da distor¢ao minima [37], o qual
atua sobre a matriz de separacao W ( f) apés a convergéncia do método, da forma a
seguir:

W(f) « diag [W'(f)] W(f), (3.5)

onde o operador diag(-) anula todos os coeficientes de uma matriz que nao estejam
em sua diagonal principal.

Este procedimento é justificado pelo seguinte raciocinio: supondo que a se-
paracao seja razoavel e (sem perda de generalidade) que nao ha permutagao, pode-

mos aproximar a matriz W(f) por:

W(f) =D(H(f), (3.6)

onde D(f) é uma matriz diagonal que contém os coeficientes de escalamento. Esta
aproximagao nos permite verificar que diag [W'(f)] W(f) ~ diag [H(f)|H™'(f).
Esta aproximagao implica que a transformagao em (3.5) gera uma matriz W(f) com
um escalamento razoavel, e nao com um escalamento completamente arbitrario.

Ja a dificuldade (b) é normalmente contornada por meio de uma restrigao
do numero de coeficientes nao-nulos dos filtros de separacao no dominio do tempo.
Por exemplo, em [38], caso se utilize uma DFT com 1024 raias, a cada iteragao os
filtros no dominio da freqiiéncia sao convertidos para o dominio do tempo e todos
os coeficientes, exceto os primeiros 128, sao zerados antes de nova conversao para

o dominio da freqiiéncia (a proposta consiste em um nimero de coeficientes nao
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zerados igual a 1/8 do numero total de raias na freqiiéncia). Neste mesmo artigo,
este procedimento, ao tornar mais suaves as respostas na freqiiéncia dos filtros de
separacao, serviu para contornar o problema da permutacao, visto a seguir.

A dificuldade (c) é mais complexa que as outras, pois sem um tratamento
adequado as componentes no dominio da freqiiéncia podem permutar livremente nas
saidas estimadas, fazendo com que aproximadamente metade das raias de uma das
saidas corresponda as raias de uma das fontes, enquanto que o restante das raias
corresponda a estimativas da outra fonte (no caso de duas fontes). As primeiras
propostas para esta dificuldade sao: restricao do comprimento do filtro no dominio
do tempo (como visto acima, em [38]), minimizac¢ao de correla¢ao (ou uma versao
modificada da mesma, eventualmente com critérios que contemplem simultanea-
mente diversas freqiiéncias) [39],[40], estimativa de diregao de chegada de cada fonte
[41],[42] e até mesmo uma conjun¢ao destas duas tltimas técnicas [3], almejando
atenuar as desvantagens de uma abordagem com as vantagens da outra.

Nao é muito facil classificar as diferentes abordagens para CBSS existentes,
embora grande esforgo neste sentido tenha sido efetuado em [43],[44]. Primeira-
mente, os coeficientes do sistema de separacao podem se encontrar tanto no dominio
do tempo quanto no da freqiiéncia. Independentemente desta escolha, o critério uti-
lizado para separagao pode ser aplicado em ambos os dominios (um método que
almeja encontrar coeficientes no dominio do tempo e utiliza um critério no dominio
da frequiéncia exige constantes conversoes dos filtros para ambos os dominios du-
rante as iteragoes).

Nesta dissertacao, contemplaremos métodos no dominio do tempo 2 e no da
frequiiéncia, sendo que nestes tltimos enfocaremos métodos mais recentes do tipo
banda larga. Um método no dominio da freqiiéncia é classificado de banda larga se
o critério utilizado para separacao contempla todas as freqiiéncias simultaneamente;
em outras palavras, as raias nao sao tratadas de forma independente. Estes métodos
costumam apresentar resultados melhores, contornando facilmente a dificuldade (c)

supracitada.

2H4 uma sutileza a notar aqui: existem métodos que utilizam critérios no dominio do tempo e
que recorrem ao dominio da freqiiéncia apenas para reduzir a carga computacional; estes métodos

serao considerados pertencentes a classe dos que atuam no dominio do tempo.
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3.2 Generalizacao de Algoritmos de Separacao Cega

de Fontes para Misturas Convolutivas Uti-

lizando Estatisticas de Segunda Ordem (GASFQC)

Esta secao dedica-se a detalhar um dos mais bem-sucedidos métodos de
separacao de fontes no caso convolutivo, denominado, nesta dissertacao, GASFC
[45],[11]. Este método pode explorar simultaneamente trés propriedades dos sinais
a separar. Embora cada uma dessas propriedades ja tenha sido utilizada em algum
algoritmo anterior, o GASFC foi o primeiro algoritmo a empregar as trés. A Tabela
3.1 mostra estas trés propriedades, bem como sua respectiva influéncia na funcgao
custo a otimizar.

A terceira propriedade (nao-gaussianidade) nao serda contemplada nesta

Tabela 3.1: Propriedades exploradas e suas respectivas influéncias na definicao da

funcao custo.

Propriedade Influéncia

Espectro colorido diagonalizagao simultanea das matrizes
de correlacao das saidas, com diferen-

tes intervalos de tempo (lags) [46].

Nao-estacionariedade | diagonalizagao simultanea de matrizes
de correlacao das saidas em diferentes

instantes de tempo [47], [48].

Nao-gaussianidade | emprego de estatisticas de ordem mais

alta [15].

secao, dedicada ao caso que utiliza estatisticas de segunda ordem. A insercao de
estatisticas de mais alta ordem exige modificagoes minimas no algoritmo, as quais

nao sao exploradas nesta dissertacao.
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3.2.1 Formulagao Matricial para Misturas Convolutivas com

Extensao para Multiplos Intervalos Temporais

O fato de os sinais a separar nao serem considerados brancos, como vimos,
permite-nos explorar as correlagoes entre intervalos de tempo na funcao custo. O
parametro D consiste no nimero de intervalos de tempo a considerar, devendo ser,
no maximo, igual a L (comprimento dos filtros de separagao).

Ja a propriedade de nao-estacionariedade é explorada por meio de matrizes
de correlacao das saidas em diferentes instantes de tempo. Para o calculo dessas
matrizes, devemos particionar a saida em blocos, cada qual de comprimento N, com
N > PD (P, como visto no inicio do capitulo, é o nimero de fontes, suposto igual
ao de misturas).

Para facilitar a deducao do algoritmo, bem como para facilidade de notacao,
cumpre apresentar a estrutura de mistura e de separacao num formato matricial.
Esta formulacao permite converter as convolucoes em produtos matriciais. Sendo
zp(n) a n-ésima amostra da p-ésima mistura, podemos definir o vetor x,(n), con-

tendo as L tultimas amostras de z, (em relagao ao instante n) da forma a seguir:
T
x,(n) = [xp(n) z,(n—1) ... xp(n—L+1)]" . (3.7)

Convertendo em vetores os filtros w,, (que filtram a p-ésima mistura e contribuem

para a g-ésima saida), definimos:

Wpg = [Wpg(0) wpe(1) ... wpy(L — 1)]T- (3.8)

As definigoes de x,(n) e w,, nos permitem escrever como produto vetorial a

g-¢ésima saida do sistema de separagao no instante n, ou seja:

P

Yg(n) = ngj;(n)wpq‘ (3.9)

p=1
A primeira extensao da formulacao acima consiste em definir um bloco de

comprimento N da ¢-ésima saida, como:
Vo (m) = [yg(mL) yo(mL+1) ... y(mL+N—1)]". (3.10)

O vetor yq(m), vetor que contém um bloco da g-ésima saida pode ser facil-

mente escrito em fungao das amostras oriundas dos sensores e dos filtros de separagao
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como um produto entre a matriz Ug(m) e 0 vetor wy,:

P
yo(m) =) Uy (m)wy, (3.11)
p=1
com Ug(m) dado por:
[ zp(mL) wp(mL—L+1)-
U7 (m) — xp(m{/ +1) - xp(mL — L+2) | (3.12)
_xp(mL+N— 1) -+ z,(mL —L+N)_

A segunda extensao a efetuar contempla os D intervalos de tempo utilizados
na matriz de correla¢do (a qual serd definida mais a frente). Para utilizar estes in-

tervalos, cumpre recorrer a matriz Y,(m) (aumentada em relacdo a y,(m)), definida

como: ) a
Yg(mL) o0 YgmL —D+1)
mL +1 mL — D + 2
Y, (m) = Yq( ' ) | Yq( ‘ ) ‘ (3.13)
_yq(mL—i-N—l) yq(mL—D+N)_
De forma semelhante a Equagao (3.11), podemos expressar Y,(m) como:
P
Y, (m) = X, (m)Wy, (3.14)
p=1
sendo:
X,(m) = [Ul(m) Ul (m—1)], (3.15)
e — -
Wp,(0) 0 0
Wpq(1) Wpq(0)
wyq(1) 0
wpq(L — 1) : wpq(0)
0 Wpe(L—1) . Whpq(1
Woy(m) = : pq<" ) y pq:( ) . (3.16)
0 0 wy(L—1)
0 0 0
0 0 0
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A concatenacao de duas matrizes U,(m) (gerando a matriz X,(m)) é necessa-
ria, pois os filtros FIR de separacao utilizam amostras anteriores ao instante n para
produzir uma saida no mesmo instante.

Antes de determinar as dimensoes das matrizes acima definidas, expomos a
ultima extensao da notacao matricial, a qual passard a combinar todos os canais
de forma concisa. Seja a matriz Y (m) que contém os blocos de todas as saidas do

sistema de separacao, incluindo os D intervalos de tempo:
Y(m)=[Yi(m) --- Yp(m)]. (3.17)

Esta matriz pode ser obtida a partir das misturas e dos filtros de separagao

através de um mero produto matricial, ou seja:
Y(m)=X(m)W, (3.18)

com as matrizes X(m) e W definidas como:

X(m) = [Xy(m) ... Xp(m)], (3.19)
Wi - Wyp

W= : . | (3.20)
Wpi -+ Wpp

Para facilidade de consulta, a Tabela 3.2 mostra o significado das variaveis e

a Tabela 3.3 mostra as dimensoes das matrizes acima definidas.

Tabela 3.2: Propriedades exploradas e suas respectivas influéncias na definicao da

fungao custo.

Variavel | Significado
P numero de fontes, igual ao niimero de misturas
Q comprimento dos filtros de mistura
L comprimento dos filtros de separacao
N comprimento do bloco de saida utilizado para estimativas de correlagao
D ntmero de intervalos temporais a considerar nas correlacoes
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Tabela 3.3: Matrizes utilizadas e suas respectivas dimensoes.

Matriz | Dimensoes

U,(m) | Lx N

Y,(m) | NxD

X,(m) | N x 2L
W,, [2LxD

Y(m) | Nx PD
X(m) | N x2PL
W | 2PLx PD

3.2.2 Funcao Custo

O método GASFC utiliza, como vimos, estimativas de correlacao das saidas.

No m-ésimo bloco, definimos as matrizes de correlacao de tempo curto como:
Ry (m) = X7 (m)X(m), (3.21)

Ryy (m) = Y (m)Y (m). (3.22)

cujas dimensoes sdo, respectivamente, 2PL x 2PL e PD x PD, com (-) indicando
o operador hermitiano. Cumpre notar que as matrizes Ryy(m) ja contemplam,
implicitamente, as correlacoes em diferentes intervalos de tempo e que apresentam
posto completo, dado que N > PD e que as mesmas sao obtidas via produtos de
uma matriz de dimensao PD x N por outra de dimensao N x PD.

Sejam os ponderadores 3(i,m) > 0, com > . ((:,m) = 1. A concisa for-
mulagao matricial dada na Equacao (3.18) permite expressar economicamente a

funcao custo, da forma abaixo:

S(m) = Z B(i,m) {log det bdiag Y" (i)Y (i) — log det Y7 (i)Y (i)},  (3.23)

i=0
que introduz o operador bdiag(-), o qual interpreta uma matriz como uma matriz de
submatrizes (cada qual com uma origem claramente distinta), e entao zera todas as
submatrizes que nao estao situadas na diagonal principal (da matriz de submatrizes).

Para melhor entendimento deste operador, seja o caso de 3 fontes. Neste caso, a
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matriz Ry, (m) pode ser descrita como:

Y1 (m)
Ryy(m) = Y/ (m)| |[Yi(m) Ya(m) Ys(m)
Y (m)
Y1 (m)Yi(m) Yy (m)Ya(m) Y{'(m)Ys(m)
= Y5 (m)Yi(m) Y5 (m)Ya(m) Y5/ (m)Ys(m)| - (3.24)
Y5 (m)Yi(m) Y5 (m)Ya(m) Yi'(m)Ys(m)
As matrizes Yf (m)Y,(m), p=1,...,3 sdo as matrizes de autocorrelacao da

g-6ésima saida, enquanto que as matrizes Yf (m)Y,(m), p # ¢ s@o as matrizes de
correlacao cruzada entre a p-ésima e a ¢g-ésima saidas. E natural subdividir a matriz
Ry, (m) em submatrizes, sendo as submatrizes de autocorrelagao as pertencentes a

diagonal principal da matriz de submatrizes. Assim, bdiagRy, (m) produz o seguinte

resultado:
bdiagRyy (m) = 0 Y (m)Yy(m) 0 . (3.25)
0 0 Y5 (m)Ys(m)

onde 0 ¢ uma matriz nula, com as mesmas dimensoes que Y (m)Y,(m) = Ry y, (m).
A funcao custo - Equagao (3.23) - pode ser obtida mediante uma abordagem
geral baseada na Teoria da Informacao [49]. Podemos interpreta-la como uma gene-
ralizagao da fungao custo introduzida em [50], sendo pela primeira vez apresentada
em [51].
Nao ¢ dificil provar que a funcao-custo é nao-negativa. Detalhando os passos
elididos em [11], temos:

= B(i,m) {log detbdiagY" (i)Y (i) — log det Y (i)Y (i) }

=0

i B(i,m {log HdetYH o(i) —logdet Y7 (i)Y (i )}

- Z B(i,m) {Z log det Y (i) Y,(i) — log det YH(i)Y(i)}, (3.26)

(. /
~~

>0
onde Zflv:l log det Y[ (i)Y 4(i) — log det Y (i)Y (i) > 0 pela desigualdade de Oppen-
heim [52].
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3.2.3 Minimizacao da funcgao custo

A minimizagao da fungao custo proposta em [11] utiliza gradientes de primeira
ordem. Omitiremos, por simplicidade, o indice m (referente ao m-ésimo bloco) no
desenvolvimento a seguir. A otimizacao visa encontrar os filtros de separagao w,,,
0s quais estao dispostos na matriz W da forma mostrada nas equagoes (3.16) e
(3.20). Assim, a atualizagao é efetuada via adaptagao por gradiente descendente.
Para obter a equacao de atualizacao, cumpre calcular o gradiente, em relacao a W,

da funcao custo. Este gradiente é dado por:

Vi S(m) 26%(773) _ 28{2;’206(@,771) [logdetbdiagYHiz’)Y(i) —logdet Y7 (i)Y ()] }
oW oW
. dlog detbdiag Y (i)Y (i)  dlogdet Y (i)Y (4)
=92 — 3.27
; 5(7’7 m) R aw* . R 8W* . ) < )
G, Go
o que torna necessario o calculo dos gradientes G e Go.
Por ser mais simples, comecemos pelo célculo de Ga:
dlogdet [Y(i)Y(i)]  Ologdet { X(HW]" X())W}
2 OW* - OW*
_ Ologdet WX ()X (i)W]  dlogdet [W Ry W] (3.28)
B OW* B IW* ‘
Do apéndice de [22], temos:
dlog det (XTCX _
g det ( ) _sex (XTCcx) (3.29)

0X

Esta expressao é facilmente estendida para o caso complexo [11], o que per-

mite obter Go da forma a seguir:
Gy = RoW (WR W) (3.30)

Calculado G, passemos ao calculo de Gy, repetido por conveniéncia a seguir:

_ Ologdet bdiagY" (i) Y (i)

G OW*

(3.31)

Para dividir o problema, [11] efetua uma regra da cadeia matricial. Primeira-
mente, seja I1 = log det bdiagY# (i)Y (7). Isso permite-nos expressar G, como:

03

G, W

(3.32)
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Seja a matriz A definida por:

A = bdiag (W'RW) , (3.33)

e wM N o elemento situado na m-ésima linha e n-ésima coluna de W ;n, onde W yn

¢ a submatriz de W situada na M-ésima linha e na N-ésima coluna da sua partigao
em blocos; vide Equacao (3.16). A mesma nomenclatura se aplica em akKj" , em
relacao aos elementos da matriz A. Expressando G; em relagao a cada um de seus
elementos e utilizando a regra da cadeia, obtemos:

0% Oay’
dag O (whN)*

(3.34)

Gl wMN =
k.j,K,J

Cx . ~ P
O termo aaa‘,‘éJ pode ser exposto economicamente numa formulagao matricial
kj

(novamente estendendo o caso real apresentado em [22]):

Olog det A

A = (A=A, (3.35)

onde foi utilizado o fato de que A = A. J4 o segundo termo exige um desenvolvi-

bt

mento maior. Seja b;; o elemento de RW que segue a mesma nomenclatura de akKjJ

KJ em funcao de w e bl obtemos:

k) G i s
ap = ZZ wEN "ol J_ZZ ) b Sk, (3.36)

onde o simbolo dx s é zero para K # J e 1 para K = J, correspondendo ao operador

e wMN Expressando al

bdiag(-). Esta formulagdo permite-nos escrever [11]:

a(wM'N)* - wMN ZZ bU(S KJ

=3 GimOrndrardxnOr bl
% I

= OOk NOK by | (3.37)

onde foi omitida a constante 2 (0 mesmo ocorrendo no célculo de Gy), que é a origem
do fator 2 que consta na Equagao (2.27).
Reunindo as Egs. (3.33), (3.35) e (3.37) na regra da cadeia (3.34) e desen-

volvendo, temos:

Gi= Y [bdiag ' W/'RW], " 6,0xcnrcs [RW]r
k,J,K,J
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-3 [(bdiagWHRW)_l] ZN [RW)MN
— [RW (bdiagW/RW) | - (3.38)

mn

O célculo de G; e Gy permite-nos, por fim, fornecer o gradiente da fungao

custo em relacao a W (com I sendo a matriz identidade de dimensoes PD x PD):

VwS(m) =23 8i,m) [~RcW (W RaW) ™' + Rie W (bdiag W Ry W) |
=0

=2 f(i,m) [~RuxWRyy + Rux W (bdiagRyy) ']
=0

=92 Z B(1,m)Rxx W [—R;; + (bdiagRyy)il]

~
I
o

=23 B(i,m)X"XW [-R;} + (bdiagRy,) ']

7

=0
=2 B(i,m) X"Y [-Ryy + (bdiagRy,) ']

i=0 Ryy

=2 B(i,m)RuyRyy [-1+ Ryy (bdiagRyy) ']
=0

=2 f(i,m)RyyRyy [Ryy — bdiagRyy] bdiag ' Ryy. (3.39)

=0

Sendo encontrado o gradiente, a atualizacao da matriz W é efetuada por:
W(m)=W(m—1) — uVw(m). (3.40)

Cada diagonal das matrizes W, que compoem W - vide Equacao (3.16) -
possui elementos iguais; logo, podemos classificar as matrizes W, como Toeplitz. O
uso indiscriminado de um gradiente que atue sobre toda a matriz pode destruir esta
caracteristica, retirando a redundancia que permite uma relacao biunivoca entre as
matrizes Wy, e os filtros correspondentes (w,,). Por isso, devemos aplicar uma
restrigdo ao gradiente (o qual é uma matriz) obtido, de forma a projetd-lo para o
conjunto das matrizes Toeplitz. Em [11], mostra-se que a escolha dos L primeiros
elementos da primeira coluna de W, (ou da L-ésima linha da mesma matriz) ¢ a

melhor, para propositos de otimizagao.

39



3.2.4 Gradiente Natural

O gradiente VwS(m) calculado na se¢ao anterior nao ¢ utilizado, mas sua
versao mais robusta, oriunda de uma formulacao natural, ja mostrada no Capitulo
23. No caso em questao, o gradiente natural pode ser colocado em funcao do gradi-

ente padrao da forma abaixo [11]:
VivS = WWHT S

=2 (i, m)WW Ry Ry [Ryy — bdiagRyy] bdiag 'Ry,
1=0
=2 (i, m)WW"X"YR] [Ryy — bdiagRyy] bdiag 'Ryy
1=0
=2 B(i,m)W (XW)" YR_] [Ryy — bdiagRyy] bdiag™'Ryy
=0

B(i,m)WY"YR,; [Ry, — bdiagRy,] bdiag ' Ryy

I
1

B(i, m)WRny;; [Ryy — bdiagRyy] bdiag_lRyy

I
e L

I
=)

=2 f(i,m)W [Ryy — bdiagRyy] bdiag ™ 'Ryy, (3.41)
=0

onde verificamos uma significativa reducao da complexidade computacional: a in-
versa de Ry, (matriz de dimensodes PD x PD) nao precisa mais ser calculada. O
termo bdiag_lRyy, devido a operacao bdiag, para ser calculado sé necessita da in-
versao de P matrizes de dimensées D x D (além disso, N nao precisa ser maior ou
igual a PD, mas apenas a D).

Para o caso P = 2, o gradiente natural pode ser escrito como:

> WiRyoviRo1, WiRy1y2Ro4
VVNV _ 2 Zﬁ(l, m) 124Vly2y1 ylyl 114lyly2 y2y2 ’ (342)
i=0 W22Ry2y1R;11y1 W21Ry1y2R;21y2

3Rigorosamente falando, o gradiente apresentado ndo é “natural”, dado que nfo se baseia, por
exemplo, nas propriedades de grupo de Lie [21] deste tipo de gradiente. Porém, a formulagio
apresentada foi largamente inspirada no gradiente natural para misturas instantaneas, além de

apresentar a importante propriedade de se tornar praticamente independente do sistema de mistura

1.
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onde as operacoes de inversao sao precedidas de uma regularizacao, de forma a
evitar matrizes proximas a singularidade. Um procedimento de regularizagao comum
(e o utilizado nesta dissertacao) é o de adicionar uma pequena constante positiva
a diagonal principal da matriz a ser invertida [11]. Em [53], uma alternativa é
proposta. Seja Z a matriz a inverter e diag(Z) uma matriz diagonal cuja diagonal
principal coincide com a de Z e p um parametro entre 0 e 1. A alternativa citada

consiste em efetuar o seguinte procedimento:

Z' — pZ + (1 — p)diag(Z). (3.43)

3.2.5 Implementacoes On-Line, Block On-Line e Off-Line

O parametro 3(i, m) na Equacao (3.41) pode ser facilmente alterado de modo
a permitir implementacoes on-line, block on-line e off-line do método GASFC.

Seja um sinal com um total de B blocos. Para uma iteragao off-line, basta
assumir (i, m) = 1/B. Para uma iteragdo on-line, a alteragao ¢ feita a medida em
que temos acesso a um novo bloco de dados, bastando fazer 5(i, m) = 1 para o novo
bloco e (3(i,m) = 0 para os outros blocos (uma alternativa também utilizada seria
B(i,m) = (1 — XN)A™ " para 0 < i < m e 3(i,m) = 0 no resto; esta alternativa pode
ser expressa de forma recursiva, o que reduz enormemente o custo computacional;
vide [56] para maiores detalhes). Uma iteracdo off-line costuma ser muito custosa
computacionalmente, enquanto que uma on-line pode nao obter bons resultados
em casos de filtros de separacao com muitos coeficientes. Por isso, os autores de
[11] propoem uma abordagem hibrida, por eles intitulada de block on-line, na qual
apenas os tultimos K blocos influenciam o gradiente, com [(i,m) = 1/K somente

nestes blocos, sendo 0 nos restantes.

3.2.6 Avaliacao do Método GASFC

Para avaliar o desempenho da separacao por meio do método GASFC, nor-
malmente é utilizado o parametro SIR médio. Para processos de mistura e de se-

paracao convolutivos, podemos expressar o SIR (em dB) da i-ésima fonte na j-ésima
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saida por:
B (25 i )00) |

STR] = 10log,, :
E [(25:1 Zk‘P:Lk;éi(Sk * P ij)(”)) ]

(3.44)

3.3 Meétodo II: Separacao Cega de Fontes Explo-
rando as Dependéncias de Alta Ordem entre
Raias

Um método recente de separagao cega de fontes (proposto em [12], e daqui
em diante referenciado por EDAQO) apresenta um novo paradigma para métodos de
separacao do tipo banda larga. Por meio de uma redefinicao da probabilidade a
priori dos sinais das fontes, um método de banda estreita é facilmente convertido
num método do tipo banda larga.

Seja a fungao ¢ definida na Equagao (2.20). Como vimos, este “parametro
de nuisance” pode ser entendido como uma funcao distribuicao de probabilidade do
sinal a ser estimado (a fonte). Comumente, ele é unidimensional: supoe-se que cada
amostra dos sinais das fontes é obtida segundo a distribui¢ao ¢ (em geral super-
gaussiana), de forma independente e identicamente distribuida. No Capitulo 2,
notamos que uma eventual dependéncia entre amostras - comum, por exemplo, em
sinais de dudio - nao inutiliza esta hipétese e nao costuma degradar os resultados.

O método EDAO tem por primeiro passo a transformacao das misturas para
o dominio da freqiiéncia. Esta transformacdo (por meio de uma STFT) é precedida
pela divisao dos sinais das misturas em quadros (janelados com janela de Hanning
e com sobreposigao).

O acima exposto permite-nos classificar o método EDAO qual um método no
dominio da freqiiéncia; devido a esta caracteristica, este método apresenta rapida
convergencia, aliada a um baixo custo computacional.

Uma abordagem do tipo banda estreita atenta para cada raia de forma inde-
pendente, aplicando normalmente algum método de ICA instantaneo. A inovagao
do método EDAOQO consiste em inserir na funcao custo uma dependéncia entre todas

as raias. Para tal fim, ela torna a distribuicao ¢ multivariada.
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No Capitulo 2, chegamos a funcdo custo expressa na Equacao (2.26) por
uma abordagem bayesiana. Porém, a forma mais comum de se obter a fungao
custo supracitada consiste em explicitar a divergéncia de Kullback-Leibler entre
duas varidveis aleatdrias (uma varidvel aleatoria é representada pela estimativa das
fontes e a outra é regida pela distribuicao a priori arbitrariamente eleita para re-
presentar a distribuigdo das fontes). O objetivo entao residiria numa minimizagao
desta divergéncia, minimizagao que resultaria em estimativas das fontes cada vez
menos gaussianas. Como a soma de duas varidveis aleatdrias tende a ser mais gaus-
siana do que cada variavel em separado, maximizar a nao-gaussianidade das saidas
torna-se um procedimento justificdvel. Diferentes abordagens (bayesiana, redugao
da divergéncia de Kullback-Leibler ou maximizagdo da nao-gaussianidade) levam
a fungao custo Cy (jé expressa na Equagao (2.26), adaptada aqui para o caso de

diferentes matrizes em cada raia):

L P
p = const. — og |det — 0gq (Sp)] , .
C log |detG") E [logg (3, 3.45
=1 p=1

onde L é o comprimento dos quadros (ou o nimero de raias, equivalente ao compri-
mento dos filtros de separagao), P ¢ o nimero de fontes e s, ¢ o vetor gerado pela
STFT (um vetor é obtido a partir de cada quadro). J& a matriz G é a matriz de
separacao aplicada a [-ésima raia das misturas, no mesmo formato do presente na
Equagao (2.5). Notamos, portanto, a existéncia de L diferentes matrizes a estimar.
O indice bl faz referéncia a “banda larga”.

Se definirmos a fun¢ao ¢ como unidimensional (associada a cada raia) e as
raias como independentes e identicamente distribuidas, podemos reescrever a fungao

custo da forma a seguir:

L P L
Che = const. — Z log )detG(Z)‘ — Z Z E [logq (Eg))}
1=1

p=1 l=1

L P
= const. — Z {log ’detG(l)‘ — Z E [logg (fé},l))} } : (3.46)

=1 p=1

onde Ef,,l)

é a [-ésima raia oriunda da p-ésima fonte.
O problema da fungao custo Cj. (o indice be é oriundo de “banda estreita”)
é que sua minimizagao pode, sem perda da otimalidade da solucao, ser desmem-

brada em diversos subproblemas, cada qual visando a minimizagao de uma “sub-
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funcao” custo em cada raia [. Devido a independéncia assim presumida entre raias,
mesmo que obtivéssemos uma separacao razoavel em cada raia, caberia posterior-
mente resolver a questao da permutacao.

A grande contribuigdo do método EDAO consiste numa densidade ¢ multidi-
mensional. Esta densidade descreve simultaneamente todas as raias. Esta descricao
conjunta permite que, durante o processo de otimizagao, dependéncias estatisticas
entre raias distintas sejam devidamente contempladas. Isto permite que, apds a
convergencia, as matrizes GY nao apresentem permutacoes das estimativas.

Como somente a funcao custo Cy tem o potencial de evitar o problema da

permutagao, ela serd a abordada nesta segdo. Expressando seu gradiente (natural)
0

em fungao de cada elemento g;;, temos:
o_ MO\ D (0. ZDYT) O
Agiy =~ = Z (IZ’P - B [CD() (Si o )]) Ipi (347)
agz’j p=1

onde ®W(.) é a funcio score (j vista no Capitulo 2) na [-ésima raia, sendo agora

dada por:
Olog q (3{1.1) X -3@))

a5

0 <g§1> y .3§L>) - (3.48)

Nota-se na funcao acima que a fungao score numa dada raia é influenciada
pelos valores de todas as outras, como desejado.

A distribuicao a priori das fontes proposta pelo método EDAO é:

¢ (3) = ae VGG (3.49)

onde « é um fator de normalizacao e p; e X; sao respectivamente, o vetor média e
a matriz de covariancia do sinal da i-ésima fonte.

Admitindo que as raias na freqiiéncia sao descorrelacionadas entre si (o que
nao implica independéncia), podemos tornar diagonal o termo de covariancia ;.
Supondo média nula dos coeficientes na freqiiéncia, podemos entao reescrever a

funcao score da forma a seguir:

ROIE

q(s;) = ae i

é a variancia da i-ésima fonte na [-ésima raia, sendo um fator de escala de

(3.50)
onde O'Z(l)

cada elemento do vetor dos coeficientes da STFT de cada fonte. Como este fator
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é desconhecido, o método EDAO o supoe unitario; o escalamento é resolvido pelo
método da minima distor¢ao, ja detalhado no inicio deste capitulo. Assim, a fungao

score multidimensional é dada por:

L ~1)2 !

o0 (...50 RPN C N
( ) : (3.51)
05" 0|

L
Zl:l S

A insergao desta fungao score na Equagao (3.47) fornece-nos o método iter-

ativo de otimizagao do algoritmo EDAQO, da forma a seguir:

! ! !
gi(j) = gz(j) + /J’Agi(j)7 (3.52)

onde p é um fator de aprendizagem, geralmente menor que 0,1.

3.3.1 Avaliacao do Método EDAO

A avaliacao do método EDAO é realizada mediante a razao sinal-interferéncia.
A medida de SIR ¢ efetuada no dominio da freqiiéncia, sendo calculada por [12]:

2

Dt [ X gty Sy 1)
SIRinicial - 1010g10 “ Z Zq(i; 0 3 5 (353)
2| 2t ()Sqo)[”]’
2
)~
Zn,z i ng)( )A{() ) [n] ‘
SIRﬁnal 101Og 3 , (354)

@~
2 it Cia(i) Sa() (M

Zn,l
O]

onde ¢(i) indica a saida onde a fonte i aparece e Cigli) é a resposta ao impulso global

(ou seja, dos sistemas de mistura e de separagao), definida por:

Cut) = D Sim (3.55)

3.4 Estimativa do Angulo de Chegada

Os métodos de separacao de fontes em misturas convolutivas que utilizam a
abordagem de banda estreita tém que lidar, como vimos, com o problema da per-
mutacao. Uma estimativa, em cada raia, da direcao de chegada do sinal de cada
fonte permitiria, a principio, distingiiir as componentes de fontes distintas. Nesta

segao, detalharemos um método, utilizado em [3], para a estimativa da diregao de
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Figura 3.1: ITlustracao das posicoes do sensor j e da fonte ¢, com a origem no ponto

0.

chegada (DOA, do inglés Direction of Arrival), aplicavel em cada raia na freqiiéncia.

Admitindo um modelo de mistura instantanea em cada raia, temos diversas
matrizes de mistura H(f) (uma para cada raia), correspondendo & resposta em
freqiéncia do sistema de mistura. Definindo os vetores de posigao p; e q; do j-
ésimo sensor e da i-ésima fonte (vide a Figura 3.1 para melhor visualizagao), uma
modelagem do campo préximo (a qual assume uma atenuagao inversamente propor-
cional & distancia) permite-nos aproximar o coeficiente hj;(f) da matriz H(f) da

forma a seguir *:

N 1 6j@(\\qi—pjll—llqi\l)’ (3.56)
qu' - ij

onde ¢ é a velocidade do som (supondo sinais de dudio).

hji(f)

Na pratica, nao temos acesso as matrizes de mistura H(f); porém, as
inversas das matrizes de separagdo W(f) (normalmente obtidas com métodos de
andlise de componentes independentes) permitem-nos estimar as matrizes H(f).
Sejam A(f) as matrizes H(f) estimadas mediante este procedimento. Supondo
estimativas razoavelmente precisas e efetuando a razao entre dois elementos de A(f)

que estejam na mesma coluna ¢ e em linhas distintas (j e j'), obtemos:

aji(f) o ihii(f) _ 1 = Pyll jent (g,-pi1-lai-p,0)
aji(f)  aihyi(f)  [la; — pyll

onde «; é uma constante de proporcionalidade oriunda da ambigiiidade de escala-

(3.57)

mento. Atentando para a fase do primeiro e terceiro termos da equacao acima,

4A ambigiiidade de escalamento permite-nos elidir uma constante de proporcionalidade.

46



p; P;- Py

Figura 3.2: Ilustragao da suposicao de paralelismo do modelo de campo distante.

encontramos:

éi(ii%%);¥22f<”qf‘pﬂ|—qu—PyH), (3.58)

de onde se obtém:

4<M%>
lla; = pjll = lla; = pyll = —5 7 (3.59)

c

Para estimarmos a direcao de chegada dos sinais da i-ésima fonte, utilizare-
mos um modelo de campo distante. Neste modelo, os vetores ||q; —p; || e |[q; — p;]|
sao considerados paralelos (baseando-se na suposi¢ao de que as fontes encontram-se
muito mais distantes dos sensores do que estes entre si). Arbitrando a posigao do
j'-ésimo sensor como sendo a origem, a Figura 3.2 mostra-nos que podemos associar

a diregdo de chegada da i-ésima fonte a um angulo 6 (nesta figura, q* é o vetor

unitdrio na diregao de q; — p;; = q;; assim, q;' = =

= qu. Admitindo que os vetores

supracitados sejam paralelos, a diferenca entre eles - o primeiro termo da Equagao
(3.59) - pode ser aproximada pela distancia do ponto O ao ponto B, o qual também
é a projecao de p; — P, na direcao q;'. Essas consideragoes nos permitem reescrever

a Equagao (3.59) como:

£ (25)
T 9 a5t
PPl g > o

C
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e, ja que a suposicao de paralelismo implica um angulo de 90 graus no ponto B, o

cosseno de # pode ser estimado como:

T a;ji(f)
p;—py] a4 A(fl;u(f))
o, —p, el ~ Zjip, — p, |

cosf =

(3.61)

Admitindo-se P fontes, cada matriz A(f) permite a estimativa de P valores
de 6. Como vimos, estas estimativas podem ser utilizadas para resolver o problema

da permutacao nas abordagens do tipo banda estreita.

3.5 Propostas

Ja que as aplicacoes on-line do método GASFC comumente exigem que este
convirja num intervalo de tempo muito reduzido (em torno de décimos de segundo),
neste capitulo estudamos propostas para aceleracao da convergéncia do método
GASFC, na sua formulagao natural e on-line.

Sao também avaliadas as possibilidades de se utilizar filtros de separacao de
comprimento superior ao comprimento dos filtros de mistura, bem como a possibi-
lidade de se recorrer a filtros IIR.

Por fim, contemplaremos duas propostas para o método EDAO: uma que
incorpora a ele a estimativa de dire¢ao de chegada e outra que introduz uma modi-
ficacao na sua distribuicao a priori das fontes.

As simulagoes efetuadas neste capitulo contemplam o caso de duas fontes e

duas misturas (P = 2).

3.5.1 Adocao de uma Taxa de Aprendizagem Distinta para

Cada Parametro

Na abordagem proposta em [11], o parametro p - o fator de aprendizagem,
utilizado na equacgao de atualizagao (3.40) - é considerado fixo (invariante no tempo)
e idéntico para todos os parametros wy,(k). Como freqiientemente sdo necessarios
centenas de parametros a estimar (coeficientes de filtros FIR), deve-se indagar se
um fator de aprendizagem constante para todos os parametros é uma boa estratégia.

Com efeito, podemos empregar algumas heuristicas para o fator de aprendizagem
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que podem resultar numa aceleracao da convergéncia do método [54],[55]. Eis, em

resumo, quatro heuristicas comumente utilizadas:

(I) cada parametro a ajustar deve possuir seu préprio fator de aprendizagem;
(IT) o fator de aprendizagem deve variar a cada iteracao;

(III) quando as alteragoes em um determinado parametro possuirem o mesmo sinal

em iteragoes consecutivas, seu fator de aprendizagem deve ser aumentado;

(IV) quando o sinal das altera¢oes em um determinado parametro em iteragoes
consecutivas se alternar, seu fator de aprendizagem correspondente deve ser

reduzido.

Nossa proposta inicial (GASFC-VM-I) consiste em verificar as alteragoes em
cada parametro w,, (k) entre duas iteragoes consecutivas. Caso estas alteracoes pos-
suam o mesmo sinal, o fator de aprendizagem correspondente - denominado fi,,(k)
- sera multiplicado por a. Caso contrério, f,,(k) serd dividido por «, onde « é
ligeiramente maior do que 1.

Para simular os efeitos da nossa proposta, seja uma configuracao com duas

fontes, onde os filtros de mistura tenham comprimento 8 e sejam dados por:

hiy = [0,7638 0,6216 -0,0261 -0,8595 -0,1722 -0,4489 0,0483  0,0731]
his = [0,6139 0,1168 0,1443 -0,5389 -0,8738 10,0462 0,1373  0,3542]
hoy = [0,3451 1,0051 -0,0896 -0,5774 -0,2202 -0,2143 -0,1536 -0,0954]
hes = [1,2571 0,0762 0,0898 -0,1719 -1,0118 -0,2630 -0,1434 0,1670]

Utilizando filtros de comprimento 6 para separar dois segundos de sinais de
voz (uma feminina, outra masculina, amostrados em 8 kHz)?, temos nas Figuras 3.3
e 3.4 a razao sinal-ruido (em dB) do algoritmo original e do proposto, com diferentes
parametros p e o (em todos os experimentos com o método GASFC deste capitulo,
a constante adicionada as matrizes para sua regularizacao antes do calculo de suas
inversas foi de 107?). Inicialmente, todos os coeficientes fi,,(k) sdo idénticos ao p

utilizado no método GASFC. A primeira constatacao que as Figuras 3.3 e 3.4 nos

5Em todas as simulacoes desta subsecdo, esta configuracio foi utilizada.
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Figura 3.3: SIR médio (em dB) dos métodos GASFC (original) e GASF-VM-I (pro-
posto), para a = 1,01, L=6 e =3 x 107
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Figura 3.4: SIR médio (em dB) dos métodos GASF (original) e GASF-VM-I (pro-

posto), para a = 1,005, L=6 e p =7 x 107,
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Figura 3.5: Evolugao dos parametros fi,,(k), em fungao do tempo ¢ (em segundos).

(a) p11(0); (b) pa2(1); (c) p21(2) e (d) pa2(3).

fornecem é que o algoritmo proposto obtém uma taxa de convergéncia inicial sig-
nificativamente superior a do algoritmo convencional. Porém, apds a convergéncia,
verificamos um grande decréscimo do desempenho (especialmente na Figura 3.3).

Para entender este comportamento, cumpre recorrer a evolugao temporal de
fpg(K). A Figura 3.5 evidencia os valores de f111(0), p12(1), pio1(2) € p22(3) em relagao
ao tempo. Cabe ressaltar que todos os parametros fi,,(k) seguem uma evolugao es-
treitamente semelhante, tendendo a valores muito altos, o que acaba por provocar
instabilidade. Esta instabilidade é basicamente a causa da queda de desempenho do
método GASFC-VM-I. Para evitar esta instabilidade, basta arbitrarmos um limite
superior para todos os coeficientes ju,,(k). Se py é o valor inicial de todos os ju,,(k),
nossa proposta de modificagao no método GASFC-VM-I consiste em estabelecer
um limite superior igual a C'pp (onde C' é uma constante positiva maior que 1) para
todos fi,(k). Essa modificagao gera uma variante do GASFC-VM-I, denominada
GASFC-VM-IL.

As Figuras 3.6 e 3.7 mostram o desempenho dos métodos GASFC e GASFC-

VM-II para C' = 8 e C' = 2, utilizando os mesmos parametros dos que constam na
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Figura 3.6: SIR médio (em dB) dos métodos GASFC (original) e GASFC-VM-II
(proposto), paraa =1,01, u =3 x107* L=6¢ C = 8.

Figura 3.3. A comparacao destas figuras nos mostra que o valor mais baixo de C'
apresenta uma convergéencia mais regular, embora a taxa de convergéncia seja ligeira-
mente menor. Notamos novamente que, apds a convergéncia, ambos os métodos ap-
resentam uma redugao de desempenho, caso comparados ao método original. Quan-
to mais préximo da unidade for C, menor esta tendéncia de degradagao. Embora
melhor do que o método GASFC-VM-I, a alternativa GASFC-VM-II ainda possui
uma tendéncia - bastante atenuada - a degradacao apds a convergeéncia.

Embora os valores de p estejam razodveis (no sentido de nao serem muito
grandes) no método GASFC-VM-II, sua tendéncia de degradacao (apds a con-
vergéncia) pode ser explicada por meio de uma analogia com o célebre método LMS
em filtragem adaptativa [57], onde um fator de aprendizagem mais elevado tende a
aumentar o erro quadratico médio apds a convergéncia.

Estas consideragoes motivam uma modificagdo no GASFC-VM-II, a qual
permitiria que o limite superior de p,,(k) seja variavel, sendo alto no inicio do
algoritmo (de forma a garantir uma convergéncia mais rapida) e menor apds um de-

terminado tempo (para evitar a degradagao de desempenho oriunda de um fator p
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Figura 3.7: SIR médio (em dB) dos métodos GASFC (original) e GASFC-VM-II
(proposto), paraa=1,01, u =3 x107* L=6¢ C = 2.

relativamente alto). Assim, o novo algoritmo (GASFC-VM-III) proposto apresenta

C no i-ésimo bloco de dados expresso por:
C(i) =1+ (Cy— 1)e =), (3.62)

onde A é um novo parametro, que ajusta a taxa com que C(7) tende a 1. A equagao
acima nos permite observar que C(1) = Cy e que lim;_,., C(i) = 1 (ou seja, o al-
goritmo, apds acelerar a convergéncia, tende a se confundir com o método GASFC
padrao). Utilizando os mesmos parametros das Figuras 3.6 e 3.7, o desempenho
comparado do algoritmo GASFC-VM-IIT é mostrado na Figura 3.8. Como espera-
do, o método GASFC-VM-III mantém uma alta taxa de convergéncia (semelhante
ao do método GASFC-VM-I), porém sem degradacao do desempenho apds a con-
vergéncia (como ocorre com os métodos GASFC-VM-I e GASFC-VM-II). Em nossas
simulagoes, a performance do algoritmo GASFC-VM-III tende a ser melhor do que

a do original, mesmo mediante grandes varia¢oes dos parametros Cy e A.

23



T T T T T T T
0 —— GASFC —
— = - GASFCANHI
e
N -y T :
B, i g
vJ!.r‘\ ! 1‘1 ! o .\lf
_rr’*j (e e
15 ¢ '
I e A 1
o g
_!
o A
b r
£ /
= :
@ e
i
gk
_.f
e i .
!
7
"
v
/
K
¢
gl ¥
Fy _
| | | | | | | | |
0z 0.4 06 08 1 12 14 16 18

Tempo (segundaos)

Figura 3.8: SIR médio (em dB) dos métodos GASFC (original) e GASFC-VM-III
(proposto), para a = 1,01, u =3 x 107, Cy =10, L=6 e A = 0,01.

3.5.2 Atualizacao Recursiva das Matrizes

Na configuragao on-line do método GASFC, as matrizes dos dados a cada
iteracao sao obtidas apenas a partir do bloco de dados atual. As estimativas de
correlacao oriundas destes blocos sao muito ruidosas, por serem estocasticas. Uma
forma (que acarreta reduzido acréscimo de carga computacional) de se inserir in-
formagoes oriundas de blocos anteriores (ndo necessitando das formulagdes block
on-line ou off-line), seria atualizar as matrizes de correlagao utilizadas no gradiente
de forma recursiva.

Estas consideragoes motivaram-nos o recurso a uma estimativa recursiva das

matrizes Ry y em (2.42), da forma a seguir:

Rypyqnova = VRypyqantiga + (1 - 7>Rypyqatual7 (363)

onde v, denominado fator de lembranca, é geralmente um nimero ligeiramente in-
ferior a 1.
Denominamos esta proposta de GASFC,..., a qual possibilita o reuso das

informagoes contidas em blocos anteriores (por meio da recursdo), permitindo um
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Figura 3.9: SIR médio (em dB) dos métodos GASFC (original) e GASFC,.. (pro-
posto), para A = 0,95, u =3 x 107* e L = 5.

aumento da convergéncia do método GASFC.
Para efeitos de comparacao, simulamos os métodos GASFC e GASFC,... para

os mesmos sinais e filtros de mistura utilizados na proposta anterior (com uma tnica

diferencga: os filtros de separagao agora possuem comprimento 5, ao invés de 6).

As Figuras 3.9 e 3.10 comparam ambos os métodos (em relacao a razao
sinal-interferéncia) para dois valores distintos de 7. A Figura 3.10 mostra-nos que
o método proposto pode acelerar enormemente a convergéncia, com um pequeno

acréscimo de custo computacional. Eis um resultado muito importante, ja que o

tempo de convergéncia é um parametro muito critico na pratica.
Porém, estes resultados evidenciam uma queda de desempenho do método

proposto (em rela¢do ao método original) apés a convergéncia, de forma muito seme-

lhante a que ocorreu na proposta anterior.
Esta queda pode ser atribuida ao fato de que, apds a convergéncia, as per-

turbacoes no gradiente natural introduzidas pela recursao se tornam fonte de ruido.
Uma possibilidade de se contornar este problema seria efetuar algo semelhante a

proposta anterior (GASFC-VM-III), de variar v de forma que, no inicio da atual-
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Figura 3.10: SIR médio (em dB) dos métodos GASFC (original) e GASFC,.. (pro-
posto), para A = 0,99, u =3 x 107* e L = 5.

izacao, v seja alto, sendo entao lentamente reduzido a medida em que o sistema de

separacao se estabilize. Nao efetuamos simulagoes neste sentido.

3.5.3 Aumento do Comprimento dos Filtros de Separacao

Os métodos de separacao cega de fontes utilizam filtros FIR de separacao
cujo comprimento nao excede o comprimento dos filtros de mistura ¢. A excecao
por nds encontrada (a referéncia [58]) argumenta que, no método de separacao do
tipo banda estreita utilizado, filtros de separacao de comprimento maior do que os
filtros de mistura degradam o resultado. Em [11], h4 uma argumentagao, funda-
mentada no artigo [59], que considera, para efeitos de deconvolugao, idealmente,
L > MP(QMl) (onde P é o nimero de fontes, M o de misturas e () é o comprimento

dos filtros de mistura). Para o caso P = M = 2, esta restri¢ao gera L > Q — 1 =~ Q;

6Esta restricdo supde um conhecimento a priori dos comprimentos dos filtros; na realidade, a
literatura defende que, caso sejam conhecidos estes comprimentos, os comprimentos dos filtros de

separacao nao devem excedé-los.
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Figura 3.11: SIR méximo obtido para diferentes comprimentos L dos filtros de

separagao.

em geral, utiliza-se L < ). Nao temos conhecimento de artigos que recomendem a
condicao L > Q).

Embora o valor L = % possa obter, em alguns casos, a deconvolucao,
na pratica comprimentos de filtros maiores podem apresentar desempenho superior
na separagcao.

Para avaliar esta possibilidade, utilizamos os mesmos filtros de mistura das
propostas anteriores () = 8) e o método GASFC na sua formulagao off-line com
p="5x 1073, Os sinais de voz utilizados (um de voz masculina, outro de feminina,
amostrados em 8 kHZ) apresentam duragao de 10 segundos. A Figura 3.11 exibe
o SIR méximo da saida em fungdo do comprimento dos filtros de separagao (estes
resultados j& foram apresentados em nosso artigo [2]). Nesta figura, verificamos que
utilizar filtros de separagao com comprimentos maiores do que os de mistura (L > Q)
pode resultar em ganhos significativos em termos de SIR. O valor L = 64 = 8(),
por exemplo, implicou uma melhora de 6 dB no SIR. Este resultado representa uma
alternativa interessante, a despeito da possibilidade de a igualdade L = %, em
alguns casos, permitir uma separacao (quase) perfeita.

Embora haja desvantagem de maior custo computacional ao se utilizar

L > @, verificamos outra vantagem desta configuracao: uma maior estabilidade
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Figura 3.12: Evolucao do SIR para diferentes comprimentos L dos filtros de sep-

aragao.

do SIR apds a convergeéncia, conforme mostrado na Figura 3.12, onde filtros de se-
paracao de comprimentos reduzidos tendem a nao se manter no melhor patamar
de separacao, ocasionando uma degradacao do SIR. Por alguma razao a ser melhor
estudada, o desempenho do sistema de separacao muitas vezes nao se estabiliza nos
pontos 6timos.

Estas consideragoes supoem que a quantidade de amostras disponiveis possui
informacao suficiente para a determinacao de filtros de separacao maiores. A de-

pender da quantidade de amostras, utilizar filtros menores pode ser benéfico.

3.5.4 Emprego de Filtros IIR

Os algoritmos de CBSS costumam utilizar filtros FIR no sistema de se-
paragao. Em primeiro lugar, porque filtros com resposta ao impulso finita sao ine-
rentemente estaveis, nao havendo, portanto, preocupacao quanto a estabilidade dos
filtros de separagao. Outra razao é que a obtencao de gradientes em relagao aos
parametros de filtros FIR é relativamente simples, caso comparemo-la com o mesmo
procedimento em relacao aos filtros IIR.

Nesta subsecao, a proposta é avaliar se a fungao custo do método GASFC
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Figura 3.13: Configuracao de mistura e os filtros de separacao obtidos pelo algoritmo

GASFC.

permite a selecao de filtros IIR que efetuem a separacao de forma razoavel, com-
parando o resultado desta separacao com a obtida com filtros FIR. No momento,
propomos um método muito simples de otimizagao para encontrar os parametros de
um filtro ITR. A busca serd feita por meio de uma “grade”, sendo selecionados os
parametros de um filtro IIR que redundem numa funcao custo minima.

Para uma avaliacao de o quao bom é o desempenho quando empregamos
filtros IIR, efetuamos uma comparacao da separacao por eles obtida com a sepa-
racao obtida por filtros FIR (utilizando o método GASFC). A partir de 10 s de
sinais de voz amostrados em 8 kHz, geramos as misturas segundo o sistema de mis-
tura apresentado na Figura 3.13. Os filtros de separacao, de comprimento 2, foram
encontrados por meio do método GASFC, na sua formulacao block-online, com os
parametros u = 1074, L = 2 e 50 blocos por iteracao (K = 50). A evolucao do SIR
nesta configuracao é apresentada na Figura 3.14.

Nesta configuracao de duas misturas e duas fontes, cumpre encontrar 4 fil-
tros de separacao: wiy, wis, Way € Woo. Escolhemos utilizar filtros de separacao IIR

de primeira ordem, com o formato a seguir:

b
Wig(2) = 1+ apq 1 (3.64)
P

A realizagao na forma direta da estrutura IIR utilizada é mostrada na Figura

3.15.
A busca do parametro a,, ocorre no intervalo (arbitrariamente escolhido)
[—3, 3]; 0 espagamento entre pontos testados é de 0, 05 (gerando um total de 121 pon-
tos no intervalo considerado). Assim, o parametro a,, serd testado em —3; —2,95;
—2,9; ...; 3. Ja o parametro b,,;, por motivos de estabilidade, nao pode possuir

mo6dulo maior do que a unidade. Assim, seu intervalo de busca serd [—0,99; 0,99],
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Figura 3.14: Evolugao do SIR utilizando algoritmo GASFC no formato block on-line,

pu=10"% L = 2 e nimero de blocos igual a 50.
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Figura 3.15: Realizacao na forma direta da estrutura IIR utilizada, utilizando en-

trada z(n) com saida y(n).
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com o mesmo espagamento (gerando um total de 40 pontos no intervalo considera-
do). A combinacao destas possibilidades gera um total de 40* x 121* = 5,4876.10™
diferentes configuragoes a analisar. Obviamente, testar todas estas possibilidades de
filtros IIR nos intervalos considerados é uma tarefa enormemente custosa.

Desta forma, optamos por manter a estrutura de separacao obtida pelo
método GASFC, analisando o efeito da substituicao de cada filtro FIR por um
ITR de primeira ordem (ambos com dois parametros ajustéveis). Desta forma, o
objetivo é verificar o novo desempenho obtido pelo sistema “hibrido”, com apenas
um dos filtros FIR substituido por um IIR. Como agora hé apenas um filtro IIR a
otimizar, testamos apenas 40 x 121 = 4840 diferentes possibilidades.

A fungdo custo contemplara toda a extensdo do sinal (logo, estaremos uti-
lizando uma formulagao off-line). Caso arbitremos o parametro D (ntmero de
intervalos temporais a considerar nas correlagoes de tempo curto) como D = N/2
(abordagem comum no método GASFC), a questao de se escolher os parametros da
funcao custo se resume na escolha de N. Nosso objetivo também consiste em avaliar
a influéncia do parametro N sobre a selecao do filtro IIR.

Utilizando misturas de duracao de 1s e sinais de voz amostrados em 8 kHz,
escolhendo o filtro IIR que apresenta menor valor da funcao custo e calculando o
SIR correspondente, formamos a Tabela 3.4. Nesta tabela, o maior SIR obtido entre
os valores de a,, ¢ b,, analisados ¢ denominado “SIR méximo” (calculado utilizando
o conhecimento dos filtros de mistura). O SIR final obtido pelo método GASFC foi
de 16,2776 dB.

A Tabela 3.4 nao nos permite extrair um critério simples de escolha de V.
O aumento de N revelou-se proveitoso para o filtro wyy, ligeiramente benéfico para
os filtros ws; € wae, porém muito daninho para o filtro wy. A funcao custo utilizada
permitiu uma escolha dos filtros wq; e wo; muito préxima da opc¢ao que resulta num
SIR maximo, enquanto que para os filtros wis € was, 0 filtro escolhido apresenta
desempenho muito aquém ao da melhor escolha.

As Figuras 3.16 a 3.25 mostram o SIR em fungao dos parametros a,, e by,
para diferentes filtros FIR substituidos. Estas figuras permitem explicar de forma
simples os resultados da Tabela 3.4.

O filtro wy; apresenta um minimo global da funcao custo préximo do maximo
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Tabela 3.4: SIR obtido com diferentes parametros N e para filtros de separacao

distintos, admitindo o menor valor da fungao custo do método GASFC.

w11 W12 Wa1 Wa2
N=4 15,1246 | 16,4175 | 15,0638 | 11,8144
N=6 15,1269 | 16,4175 | 15,0763 | 11,8386
N =28 15,1289 | 14,4490 | 15,1533 | 11,8144
N =10 19,1621 | 13,8059 | 15,1499 | 11,8236
N =12 19,1621 | 13,6065 | 15,1581 | 11,8386
N=14 19,1621 | 13,1683 | 15,1581 | 11,8698
N =16 19,1621 | 12,5793 | 15,1611 | 11,8316
N =18 19,1621 | 13,0787 | 15,1581 | 11,8702
N =20 19,1621 | 12,8989 | 15,1624 | 11,8236

SIR maximo | 19,3096 | 21,5293 | 15,4347 | 24,8765

global do SIR; o aumento do N claramente aproxima o minimo da funcao custo do
méaximo do SIR - dai a melhora obtida com o aumento de V.

O filtro woy; apresenta um minimo da func¢ao custo perto do maximo global do
SIR e o formato da superficie da funcao custo altera-se muito pouco com alteragoes
do valor de N. Porém, trata-se de um minimo local da funcao custo; o minimo
global (o qual ocorre aproximadamente com os parametros by; = 0,5 e ag; = 0,6)
encontra-se distante do maximo global do SIR. Ja os filtros wis e wqy apresentam
um minimo global muito perto de um méximo da fungao SIR; porém os maximos
da funcao SIR em questao sao locais, e nao globais.

Sendo assim, podemos verificar que a funcao custo do método GASFC nao es-
tima de forma confidavel os parametros de um filtro IIR para propdsitos de separacao.
E possivel que um minimo global da fun¢ao custo coincida (aproximadamente) com
um méaximo global da funcao SIR, o que é um evento desejavel. Porém, como vi-
mos, isto nao ocorre sempre; o minimo global da funcao custo pode coincidir com
um maximo local da funcao SIR ou o méaximo global da fungao SIR é associado a
um minimo local da funcao custo. Isto nos leva a concluir que somente a fungao

custo em questao nao é suficiente para escolha de parametros de filtros IIR na sua
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Figura 3.16: SIR em funcao dos parametros a;; e by;.

formulagao direta.
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Figura 3.19: SIR em funcao dos parametros a;o € bys.
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3.5.5 Avaliacao de Eventuais Permutacoes por meio da Direcao

de Chegada

O método EDAO (preconizado em [12]) é considerado livre do problema de
permutacao. Nesta se¢ao, propomos uma forma de se avaliar esta premissa, veri-
ficando se as diregoes de chegada de cada fonte estimada numa determinada raia
coincidem com as direcoes das outras raias. Desta forma, nossa proposta consiste
em aliar a estimativa da dire¢ao de chegada da fonte em [3] ao método EDAO.

Nas simulagoes, utilizamos gravagoes numa sala, com microfones distancia-
dos de 5 cm, com vozes (uma masculina, outra feminina) amostradas em 16 kHz.
A fungao de transferéncia medida da sala apresenta em torno de 4000 coeficientes.
Utilizamos 1024 raias (o equivalente a 1024 coeficientes para separagao), utilizando
o método EDAO com p = 0,05 e avaliando, em cada freqiiéncia, as estimativas da
direcao de chegada.

A Figura 3.26 apresenta um destes resultados, para uma determinada
posicao das fontes (a diferenca gréafica dos pontos indica estimativas de diferentes

fontes). Em baixas freqiiéncias, a estimativa da diregao de chegada nao é precisa,
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Figura 3.26: Estimativa da direcao de chegada de cada fonte em funcao da

freqiiéncia.

pois a diferenca de fase provocada pela distancia entre sensores ¢ muito pequena.
Porém, em médias e altas freqiiéncias notamos que as diregoes de chegada de cada
fonte estimada sao muito coerentes, se concentrando em dois angulos distintos.

Este resultado confirma a premissa de auséncia de permutacao supracitada.
Porém, interessantemente, modificando a posicao das fontes, o resultado nao foi o
mesmo. Como exemplo, temos a Figura 3.27, a qual indica a existéncia de per-
mutacao, sendo trocadas as componentes de alta freqiiéncia nas fontes estimadas.

Este resultado revela que o método EDAO pode nao resolver completamente
o problema da permutacao, mesmo contemplando, na sua funcao custo, uma de-
pendéncia estatistica entre raias distintas.

Uma utilizacao do critério de direcao de chegada, neste caso, ajudaria a cor-
rigir este problema, incrementando o desempenho do método EDAQO, por meio de
uma mera permutacao das linhas das matrizes de separacao estimadas. E impor-
tante notar que a estimativa da direcao de chegada é uma medida “cega”, ou seja,
que nao depende do conhecimento exato do sistema de mistura, mas apenas de uma

estimativa do mesmo. Esta caracteristica torna a conjuncao dos métodos valiosa.
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Figura 3.27: Estimativa da direcao de chegada de cada fonte em funcao da

freqiiéncia.

3.5.6 Mudanca no Método EDAO por Modificagoes na Fungao
Custo

Como vimos, o método EDAO utiliza uma distribui¢ao a priori das fontes

dada por:

q (’gl) - Oée*\/(gi*ﬁi)HEi_l(gi*ﬁi)‘ (365)

Esta distribuicao contempla, simultaneamente, diversas raias. Porém, nao é ne-
cessariamente a distribuicao que apresenta o melhor desempenho. No artigo onde
o método EDAO é proposto [12], afirma-se que outras distribuigdes ¢ podem ap-
resentar desempenho superior na separagao. Por isso, verificamos nesta segao se
uma ligeira modificacao de ¢ nos permitiria obter uma separacao melhor. Seja a
distribuigao ¢’

1
D

¢ 3) = o/e (GRS G- P (3.66)
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onde o/ é uma outra constante de normalizacdo (a qual nao influencia o gradiente
do logaritmo de ¢') e D é um parametro arbitrério (podendo ser adaptativo). A
condicao D = 2 implica ¢’ = ¢q. Porém, nao é necessério restringirmo-nos a este
valor de D”.

1
L 2| D A . c . .
Interpretando [Elzl |§“)| ] como a distancia euclidiana entre a origem e o

1

vetor (5 -

; -fsviL), uma outra generalizacao possivel, por meio da extensao da métrica

o{[e o))

D IS AN
"D (3.3 = =0 , (3.67)

euclidiana, seria:

escolha que nao seréa contemplada nesta dissertacao.
Calculando a nova fungao score (empregando as mesmas suposicoes de des-

correlagdo entre raias e média zero das mesmas), temos:

’ { [Zle 5 |2] D} 2 By
'O (31...5) = == . - (3.68)

~0) D1
0s; D (ZZL1 0 2) D

A nova funcao score obtida pode ser inserida na equagao de atualizacao do

método EDAO. Truncando a funcao de transferéncia (medida) da sala em 512 coe-
ficientes, utilizamos 1024 coeficientes para separacao. Variando o parametro D e cal-
culando o SIR na saida, verificamos na Figura 3.28 que é possivel angariar melhoras
no desempenho do algoritmo, as quais podem chegar a mais de 0,5 dB. Interes-
santemente, dos valores de D testados, a possibilidade D = 2 foi a segunda pior;
o desempenho se revela melhor para valores superiores e inferiores a 2. Os valores
inferiores a 1,9 foram os que apresentaram melhores resultados. Nao é viavel reduzir
D a um valor inferior a 1,4 ja que nesta configuracao costuma ocorrer divergéncia
na estimativa dos coeficientes.

Uma possivel abordagem seria o recurso a um valor de D adaptativo, cujo

valor 6timo seja calculado de forma cega.

"Mesmo que alguns valores de D gerem uma distribuicdo imprépria (no sentido de a integral
de todos os seus argumentos de —oo a +00 ser infinita, e ndo unitdria), isso nao é particularmente
problematico, ja que a distribuicao nao-informativa de Jeffrey também o é, sendo utilizada de

forma ubiqua em analise bayesiana.
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Figura 3.28: Razao sinal interferéncia em funcao do parametro D.
3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo abordou métodos de separacao em misturas convolutivas, as
quais apresentam um nivel de dificuldade (no tocante a separagdo) muito superior
ao das misturas instantaneas. Foram contemplados dois métodos dos mais bem-
sucedidos para estes casos, a saber: GASFC e EDAO.

Para o método GASFC, avaliamos o efeito de trés propostas. A primeira
destas consistiu em adotar taxas de aprendizagem distintas para cada parametro a
estimar. Apés algumas adaptagdes, obtemos uma variante do método GASFC (de-
nominada GASFC-VM-III) a qual apresenta uma taxa de convergéncia superior a
do método original, sem queda no desempenho apés a estabilizacao dos parametros.

A segunda proposta recorreu a estimativas recursivas de matrizes de cor-
relacao curta, o que acabou por acelerar enormemente a convergéncia inicial do
sistema de separagao, a custa de uma degradagdo apds certo tempo (degradagao
esta que pode ser anulada mediante a eliminagao do fator de lembranca).

A terceira proposta avaliou o efeito de se utilizar filtros de separagao de
comprimentos maiores do que os comprimentos dos filtros de mistura, com efeitos

benéficos tanto em relacao ao desempenho do sistema quanto em relacao a estabili-
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dade do ponto de melhor separacao.

Analisamos também a conveniéncia de se utilizar a funcao custo do método
GASFC para estimar os parametros de filtros com resposta ao impulso infinita. Ob-
servamos que nao hé garantia de que os filtros dessa forma selecionados estejam
localizados préximos do méximo global da funcao SIR.

Em relagao ao método EDAQ, foram apresentadas duas propostas. A primeira
consistia em aliar a este método uma estimativa da direcao de chegada da fontes, o
que permitiu avaliar de forma cega a existéncia de permutacoes nas estimativas das
fontes.

A segunda proposta para o método EDAO consistiu em modificar levemente
a sua distribuicao a prior: das fontes, o que acabou por gerar ganhos de desempenho

na separagao.
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Capitulo 4

Misturas Indeterminadas

4.1 Introducao

Comumente, os métodos de separagao de fontes exigem um ntmero de mis-
turas pelo menos igual ao nimero de fontes. No entanto, na pratica, esta restricao
nao é atendida com freqiiéncia. Neste caso, defrontamo-nos com o problema de sepa-
racao indeterminada de misturas (em inglés, underdetermined). Como nao se pode
recompor as fontes a partir de uma mera estimativa da matriz de misturas (ou de
sua inversa), podemos inferir que o caso indeterminado é bem mais dificil do que o
determinado (ou o sobredeterminado, o qual ocorre quando o nimero de misturas é
maior do que o numero de fontes).

Como vimos no Capitulo 2, a Andlise de Componentes Independentes nao
costuma ser muito 1til no caso indeterminado, sendo em geral exploradas neste
caso outras formas de diversidade entre as fontes, notadamente a esparsidade (dai
o nome, muito comum, Andlise de Componentes Esparsos, comumente abreviada
por SCA, do inglés Sparse Component Analysis). Como esta abordagem também se
aplica aos casos (sobre)determinados, alguns autores até afirmam ser a esparsidade
“mais poderosa” quanto a capacidade de separagao do que a independéncia [60]. No
contexto de separacao de fontes, esparsidade significa que os coeficientes das fontes
(ou, como ocorre mais freqiientemente, de uma decomposigao das fontes mediante
uma transformada) sdo, em sua maior parte, proximos de zero. Esta esparsidade,
portanto, implica que poucos coeficientes das fontes possuem modulo muito grande

(onde “médulo grande” é, obviamente, um termo relativo). Visto de outro modo,
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poderiamos esperar que a representacao obtida das fontes apresente uma baixa por-
centagem dos coeficientes capturando grande porcentagem da energia dos sinais de
interesse [61]. Assim, um histograma dos coeficientes das fontes se assemelharia
a uma distribuicao super-gaussiana, com grande freqiiéncia de modulos pequenos e
baixa freqiiéncia dos grandes. Freqiientemente, escolhe-se a distribuicao exponencial
para a modelagem da distribuicao dos coeficientes de cada fonte.

Os métodos avaliados neste capitulo exploram a diversidade espacial das mis-
turas, obtida através do fato de que a mesma fonte contribui de forma distinta em
cada uma das misturas. Para que isso seja possivel, deve existir mais do que uma
mistura. Isso possibilita a subdivisao do caso indeterminado em dois: quando ha
apenas uma mistura (caso ainda mais dificil) e quando ha mais do que uma mistura.
O préximo capitulo tratara do caso extremo de termos apenas uma mistura, onde a
diversidade espacial entre as misturas nao constitui auxilio para as estimativas.

A resolucao do problema de separacao indeterminada pela maioria das técnicas
que utilizam Analise de Componentes Esparsos pode ser caracterizada por quatro

passos na ordem dada a seguir [62]:
(I) aplicacdo de uma transformada linear esparsificadora as misturas;

(IT) estimativa da matriz de misturas ! a partir dos coeficientes da decomposicao

obtida via transformada;

(III) estimativa da representagao de cada uma das fontes no dominio da transfor-

mada;
(IV) reconstrugao das fontes.

A maioria dos artigos resume o problema de separacao indeterminada em duas
etapas, a saber: a) estimativa da matriz de misturas (a partir de uma transformada)
e b) reconstrugao das fontes. Cabe notar que (a) condensa as etapas (I) e (II)
supracitadas, bem como (b) condensa (III) e (IV). Em geral, o subproblema (b) é
resolvido apds a estimativa encontrada em (a). Ha métodos, entretanto, que estimam

tanto a matriz de misturas quanto as fontes de forma iterativa: a estimativa de (a) é

INeste capitulo, ndo trataremos de misturas convolutivas. Logo, sé havera uma tnica matriz a

ser estimada.
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utilizada para melhorar a estimativa de (b) e vice-versa, em diversas iteragoes; estes
métodos em geral tendem a ser mais pesados computacionalmente. Denominaremos
estes métodos de “simultaneos”, em contraposicao aos métodos mais freqilientes,
ditos “seqiienciais”. Neste capitulo contemplaremos algumas das principais técnicas
seqiienciais, todas centradas no caso instantaneo (embora nao seja dificil estendé-las
para o caso convolutivo - vide, por exemplo, [74]). Interessante observar que no caso
da Analise de Componentes Esparsos, o objetivo é estimar a matriz de mistura,
enquanto que nos métodos baseados em ICA em geral estima-se a inversa da matriz
de misturas (dado que ela em geral existe nos casos nao indeterminados). Dai é
possivel fazer uma distin¢ao entre métodos de busca no espago de mistura (SCA) e
no espaco de separagao (ICA).

Muitas das técnicas aqui apresentadas sao dedicadas ao caso estéreo (duas
misturas), e tendem a apresentar uma “maldi¢ao da dimensionalidade” caso sejam

adaptadas para um nimero maior de misturas.

4.2 Problema de Estimativa da Matriz de Mis-
turas
Os métodos seqiienciais a descrever sao:
e Varredura de Zibulevsky

e Modelos de misturas de exponenciais (sigla em inglés, LMM - Laplacian Miz-

ture Models)
e Clusterizacao K-means
e Clusterizacao fuzzy-C
e Clusterizagao hierarquica
e Método DUET
e Extensao dos métodos DUET e TIFROM

e Proposta: Modelos de misturas de gaussianas (sigla em inglés, GMM - Gaus-

sian Mizture Models)
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4.2.1 Varredura de Zibulevsky

Este foi o primeiro método [63] que utilizou a hipdtese de esparsidade entre as
fontes para estimar a matriz de misturas, sendo até hoje um dos mais competitivos.
Ele também permite estimar o nimero N de fontes.

Denominando h’/ a j-ésima coluna da matriz H, podemos expressar x(n),

n=1,...,K por:
N
x(n) = 3" Ws,(n). (4.1)
j=1

donde se vé que, na auséncia de ruido, podemos interpretar x(n) como uma com-
binacao linear dos vetores-coluna da matriz H. Admitida a esparsidade das fontes,
espera-se que em geral alguns coeficientes sejam muito préximos de zero. Isto nos
permite esperar que nao raro os coeficientes s;(n) na mistura sejam iguais a zero e
apenas um a cada instante n - o “dominante” - seja nao-nulo. Se isto realmente
ocorresse, notar-se-ia uma tendéncia de aglomera¢ao dos pontos x(n) em torno das
direcoes dos vetores h’.

Nao é dificil ver uma equivaléncia entre estimar as direcoes dos vetores h? e
estimar a matriz de mistura H (a menos de um escalamento das colunas).

Para melhor compreensao deste ponto, seja a Figura 4.1, a qual apresenta
fontes maximamente esparsas (quando uma é nao-nula, todas as outras sao nulas).
Quando plotamos o grafico das misturas (x1(n) X z3(n)), hé a formagao de trés retas,
cada qual associada a uma das colunas da matriz de misturas.

Para motivar uma relagao formal entre a direcao das retas e as colunas da
matriz H, eis um exemplo. Seja o caso M = 2; admitindo somente a i-ésima fonte

nao-nula no instante n:

r1(n) = Z hijsj(n) = hysi(n)

33'2(71) = Z thSj(n) = h2i8i<n)

To(n) . ha; . ha;
z1(n) g = mn) = hlixl(n)‘

Devido ao ja citado problema do escalamento, nao ha problema em igualar a

(4.2)

1 todos os coeficientes da primeira linha da estimativa da matriz de mistura (abor-

dagem feita, por exemplo, em [16]). Dessa forma, chegamos a:
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Figura 4.1: Exemplo de fontes maximamente esparsas: (a) fonte 1; (b) mistura 1;

(c) fonte 2; (d) mistura 2; (e) fonte 3; (f) gréafico de x2(n) x z1(n).

xo(n) = hoyz1(n), (4.3)

dai concluimos que o fato de somente a fonte s; ser nao-nula no instante n implica
xo(n) ser proporcional a xq(n), com uma constante de proporcionalidade determi-
nada pela segunda linha da i-ésima coluna da matriz (estimada) de mistura (e que
independe de n). Como o vetor x(n) possui componentes z1(n) e z2(n), a tangente

do seu angulo é:
ta(0,) = x2(n) _ hoiz1(n)
z1(n) z1(n)

= ha, (4.4)

dai podemos estimar a matriz de mistura tornando os coeficientes da primeira coluna
iguais a 1 e os da segunda, as tangentes dos angulos das direcoes de maior densidade
de pontos.

Antes de continuar, cabe responder a uma objecao comum a Anélise de Com-
ponentes Esparsos, que tem por alvo sua hipétese principal, a saber: a esparsidade
das fontes. Sinais de voz, por exemplo, nao sao exemplos de sinais esparsos. E co-
mumente desejamos separa-los. Poderia a Andlise de Componentes Esparsos, neste

caso, vir em nosso auxilio?
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Dominio da transformada Darninio do tempo

s (1] . 5 0 4 10 -10 5 0 5 10 15

Figura 4.2: Gréfico de x2(n) x x1(n); a esquerda, coeficientes numa transformada
wavelet packet com 7 niveis de decomposicao e a direita, amostras no dominio do

tempo.

A resposta é afirmativa. A maioria dos métodos exige uma etapa de pré-
processamento, de forma a efetuar uma transformada nos sinais das misturas, alme-
jando torna-los os mais esparsos possiveis (Passo I ji citado anteriormente). Os
meios mais utilizados para esse objetivo sao: transformadas discretas de Fourier [63],
transformadas wavelet packet [60],[64] e algoritmos derivados do Matching Pursuit
[65]. O uso destas transformadas, obviamente, nao implicard que o vetor x das mis-
turas a cada instante n (com X implicando o uso de uma transformada) se encontre
exatamente numa das retas associadas a uma fonte, porém o resultado é muito mais
perto disto do que no dominio do tempo, como vé-se na Figura 4.2 para o caso
2 x 3 e nas Figuras 4.3 e 4.4 para o caso 3 X 4, obtidas a partir de sinais de voz (a
nomenclatura M x N implica M misturas e N fontes).

A idéia do padrao de varredura de Zibulevsky reside em efetuar uma espécie
de histograma angular, procurando os angulos do grafico z5(n) xx1(n) onde hd maior
densidade de pontos. Para tal, o método escolhe angulos-teste (tipicamente em torno
de 200) uniformemente espagados no intervalo [0, 7]; ndo é necessario contemplar o

intervalo [, 27], j& que uma reta definida por um angulo 6 equivale & outra reta
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Dorninio do termpo

Figura 4.3: Gréfico de z3(n) X z3(n) X x1(n), amostras no dominio do tempo.

Dominio da transformada

Figura 4.4: Gréfico de Z3(n) X Zo(n) X Z1(n); coeficientes numa transformada wavelet

packet com 7 niveis de decomposicao.
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definida pelo angulo w4 6, j4 que consideramos apenas retas que contém a origem.
Entao o método calcula uma espécie de histograma de pontos em cada angulo-teste,
da forma a seguir.

Seja 6; o angulo de teste. O método efetua uma varredura em todos os angulos
0, associados aos pontos de Zo(n) X &1(n), calculando a contribuicao destes a 6;. Os
0, associados aos N picos mais altos do “histograma” (um histograma tipico, com
trés fontes, é mostrado na Figura 4.5) sdo considerados os angulos das retas de cada
fonte. A contribuigao de x(n) (e seu respectivo 6,,) a 0, é avaliada segundo a “fungao

potencial” abaixo:

ISR

o(6,,0,,%x(n)) = i , (4.5)

0, Al >

A |x(n)| (1_H), Al <

NE

onde A = 6; — 0, e A é um parametro arbitrario, tipicamente da ordem de dezenas.
A fungao potencial acima dd4 um peso para a proximidade de 6, (sendo nula a
contribuigdo caso esteja muito distante) e atribui uma confian¢a maior aos x(n)
de maior médulo (pois o erro angular destes é menos sensivel a ruido). O método
acima descrito despreza os pontos (Z1(n), Z2(n)) de médulos muito baixos, pois estes
costumam ser muito suscetiveis a ruido e interferéncias. Este procedimento possui
a vantagem de agilizar bastante o processamento e tornou-se comum na literatura.
Tipicamente, desprezam-se os pontos cujo modulo seja inferior a um décimo do maior
moddulo de %x(n) (o que equivale a retirar os componentes menos super-gaussianos

[67]).

4.2.2 Modelos de Misturas de Exponenciais

Um método mais recente [66], [67] utiliza a técnica denominada Expectation
Mazimization (EM) para encontrar os parametros de um modelo de mistura de ex-
ponenciais. Antes de tratar deste modelo, importa condensar o porqué de o método
EM convergir para um méximo (local) de uma fun¢ao, algo nem sempre bem enten-
dido.

A idéia basica do algoritmo EM pode ser melhor compreendida caso compare-
mo-lo com o método de Newton, ja que ambos recorrem, a cada iteracao, a uma
maximizacao de uma funcao na vizinhanca da estimativa mais recente. Este pro-

cedimento foi adotado em [68], fonte da abordagem que vem a seguir.
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Figura 4.5: Funcao potencial tipica, com 3 fontes e A = 5.

Tendo por objetivo maximizar uma funcao escalar f(0) de um vetor de
variaveis 6, o método de Newton efetua sucessivos refinamentos, rumo a um maximo
local de f, a partir de uma estimativa inicial #°). O refinamento consiste em aproxi-
mar f na vizinhanca de °) por um paraboléide, para entdo obter o méximo deste
por meio de um sistema linear de equacoes. A solucao deste sistema é 8V resultado
do primeiro refinamento, o qual é repetido de forma iterativa até que #® (obtido a
partir do i-ésimo refinamento) seja muito préximo de #U~ (condicdo de parada).

O método EM, assim como o de Newton, ¢é iterativo; fundamenta-se numa
funcéo b;(6) a qual nunca supera f na vizinhanca de #® (sendo portanto uma espécie
de limite inferior - lower bound, em inglés). A cada iteragao encontra-se o vetor 6
que maximiza a funcao b;. Cumpre ressaltar que tanto o paraboldide do método de
Newton quanto a funcio b; do método EM coincidem com f no ponto 6. Para o
EM, nao ha necessidade de b; admitir a forma de um paraboldide; ja o método de
Newton nao exige que o paraboldide seja sempre inferior ou igual a f na vizinhanca
da estimativa ). Daf ndo podermos afirmar que um método seja uma extensao do
outro.

Resumindo, temos as seguintes propriedades de b;: (1) b;(0) < f(#) na vizi-
nhanca de 0@ e (2) b;(0?) = f(0?). Estas propriedades garantem f(#0+1)) >
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F(01), jé que:
FOD) = 0,(0"Y) por (1),

b (AU > b;(09) devido & maximizacio de b;(6),
b:(6") = f(8Y) por (2). (4.6)

Nao hé como prever de forma genérica qual dos dois métodos obtera melhores
resultados. O desempenho do método de Newton depende fortemente da funcao
f; a acuracia da estimativa via EM nao depende somente de f, mas também da
funcao b; adotada (o que implica que esta deve ser escolhida de forma apropriada).
Ambos os métodos sio sensiveis & escolha de (9, apresentando em geral resultados
distintos para diferentes estimativas iniciais. A importancia do método EM para
esta dissertacao reside na sua utilidade em problemas de estimativa dos parametros
de uma distribuicao.

Nesta secao, o método EM serd aplicado a uma mistura de distribuigoes
exponenciais. Cumpre lembrar que a distribuicao exponencial é muito utilizada para
modelar a esparsidade. Uma distribui¢ao exponencial (tendo por suporte todos os

nimeros reais) é definida por:
pe(0,c,m) = —e # = ce X0 (4.7)

onde ¢ =1/ (2u) > 0.
Uma distribuicao denominada “mistura de exponenciais” pode ser expressa

CO1mo: N
p(@) = Z OJZ'CZ'€72CZ'|97mi|, (48)
i=1

onde «;, m; e ¢; representam a ponderagao, a média e uma medida da largura de
cada exponencial, respectivamente. Todas as ponderacoes sao positivas e apresen-
tam soma YN | o, unitaria.

O artigo [67] apresenta um algoritmo EM que maximiza a verossimilhanga
dos parametros «;, m; e ¢; de uma mistura de exponenciais. Esta mistura de expo-
nenciais modela a distribuicao dos angulos 6,, definidos na secao anterior. Ao final
do processo, os parametros m; devem estar préximos dos angulos de cada fonte (os

quais dependem basicamente da matriz de misturas).
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Se a probabilidade de 6,, pertencer a i-ésima exponencial for dada por:

Oéce_2clle_m1‘
16,,) = ” , 4.9
podemos escrever as equagoes de atualiza¢ao na forma a seguir [67]:
+ RS ~
Q; < EZPMQn),
n=1
K .
N >t ﬁp(lwn)
S et
n=1 |6n_mi|p n
K .
Oy,
C+ — Zn:l p(Z’ ) (410)

2R 16, — malp(il6,)

O método acima apresentado, além de necessitar conhecer a priori o nimero
N de fontes, necessita de alguns cuidados no tocante a inicializacdo (j& observa-
mos que o método EM é sensivel as estimativas iniciais). Este é um tdpico impor-
tante para evitar, por exemplo, que duas exponenciais distintas convirjam para o
mesmo angulo. Uma possibilidade seria utilizar um passo de inicializagao baseado
na clédssica técnica de clusterizacdo K-means. O artigo [67] pondera que uma ini-
cializagao dos angulos em intervalos uniformes em [—7/2, 7/2] é mais razoavel.

H& uma outra dificuldade neste método, oriunda do fato de a mistura expo-
nencial ter por dominio o intervalo (—oo,+00) e os angulos 6, serem restritos ao
intervalo [—m/2, /2], cujos limites —7/2 e 7/2 sao na verdade conectados, devido
a funcdo atan (vide a Equacao 4.4). Esta diferenca entre os valores reais e o modelo
tedrico acarreta um desvio significativo nas estimativas, ocorrendo o caso critico
quando pelo menos um dos angulos das fontes se aproxima de 7/2 ou de —m/2.
Ainda nao ha solucao satisfatéria para este problema.

Para o caso de uma matriz de mistura que varia lentamente no tempo, este
método pode atuar num esquema adaptativo, porém sao necessarias algumas mo-

dificacoes para evitar instabilidade. Este caso nao sera abordado nesta dissertagao.

4.2.3 Clusterizacao K-means

Como vimos, héd uma tendéncia dos angulos 6, agruparem-se em torno de

alguns valores, os quais sao determinados pelas colunas da matriz de misturas.
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Esta configuracao torna natural o recurso a algoritmos de clusterizacao, os quais
automaticamente separam dados em grupos, cada qual destes representando uma
“classe” (no nosso caso, cada grupo ¢ associado a uma fonte). Os algoritmos de clus-
terizagao constituem uma parte de um grupo mais geral de técnicas de aprendizagem
nao-supervisionada [69].

O método de clusterizacao K-means é um dos mais simples métodos de
clusterizacao. Supondo que se queira dividir os angulos em K grupos, na inicia-
lizacao basta efetuar uma particao arbitraria dos angulos, computando entao a média
(centroide) de cada cluster. A recursao consiste em (I) associar cada um dos angulos
ao cluster de centréide mais préximo (onde o conceito de “préximo” deriva de uma
medida de distancia, comumente a euclidiana) e (II) recalcular os centréides de cada
cluster, retornando ao passo (I) caso haja modificagdo em algum dos centréides.

A clusterizacao K-means foi empregada, para propodsitos de estimativa da
matriz de misturas, em [70]. Em [64], hd a observagao de que é dificil estimar com
precisao a matriz de mistura, utilizando a clusterizagao K-means, quando a espar-
sidade das fontes é insuficiente. Em outras palavras, a clusterizacao K-means apre-
senta grande sensibilidade no tocante a esparsidade obtida mediante transformagao,

podendo apresentar alta degradacao nos resultados.

4.2.4 Clusterizacao Fuzzy-C

Podendo ser interpretada como uma generalizacao da clusterizacao K-means,
a clusterizagao fuzzy-C (desenvolvida em [71] e melhorada em [72]) é utilizada, com
o objetivo de estimar a matriz de misturas, em [73]. Nesta técnica, uma amostra
pode pertencer, em diferentes graus, a clusters distintos.

Supondo dados unidimensionais para simplificar a nomenclatura, podemos
descrever a clusterizacao fuzzy-C de angulos 6,, n = 1,..., N, como um processo de

minimizagao da funcao-custo:

T =) a0 — ¢, (4.11)

=1 j=1
onde m é um numero real igual ou superior a 1, ¢; é o centréide do j-ésimo cluster,

C' é o nimero de clusters e u;; reflete o grau em que o angulo 6; pertence ao j-ésimo



cluster; u;; e c¢; sao calculados por:

1

ZC 10:—c;l '} ™1
n=1 \ [|0i—cnl|
N om
. Dict Uj;Ci
P = =N _m
D imy U
(k+1)

O método ¢ iterativo, e o critério de parada ocorre quando max;;{|u;; ~ —

(4.13)

k ~ s , i . .
u,(;j)]} < €, sendo € um parametro arbitrario e k o numero da iteracao. O procedi-
mento pode convergir para um minimo local da fungao-custo.

As equagoes de iteragao (a partir de centrdides arbitrariamente escolhidos

para inicializacdo) sao dadas por:

ZN ()™ .
i— U; 1
D) i1 (™) (4.14)

J N B\
din (uz(j))

(k1) _ L . (4.15)

* W)\ T
s (1o
=\l

Apoés a convergéncia, caso quisermos associar a i-ésima amostra a apenas um

dos clusters, basta associa-la ao cluster dado por max;{c;;}.

4.2.5 Clusterizacao Hierarquica

Num contexto diferente?, [74] utiliza a técnica de clusterizacao hierdrquica
para estimar os angulos associados as colunas da matriz de mistura. O algoritmo
da clusterizacao hierarquica é tao simples quanto o da clusterizagao k-means.

A estratégia consiste em, inicialmente, associar cada amostra a um cluster.
Entao, verifica-se quais destes clusters apresentam menor distancia entre si (foi
adotada a métrica euclidiana padrao para a medida de distancia). Estes dois sao
aglomerados em um unico cluster. Entao, repete-se a aglomeracao entre os clusters
mais préoximos até que o numero de clusters chegue a um nimero previamente ar-

bitrado ¢ (costumeiramente ¢ >> N). Quando pelo menos um dos clusters contiver

20 artigo trabalha no contexto de misturas indeterminadas convolutivas e efetua a separacio
no dominio da transformada de Fourier, onde sdo necessarias algumas adaptacoes para o caso de

coeficientes complexos.
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mais do que uma amostra, a distancia entre eles é definida como a menor distancia
entre quaisquer de seus elementos.

Quando o numero de clusters iguala ¢, sao escolhidos como validos os N
clusters mais numerosos (caso, entre os clusters mais numerosos, haja clusters de
médias muito proximas, devemos extrair os redundantes). A média de cada um

destes representa a estimativa final do método.

4.2.6 Método DUET

O método DUET, apresentado em [61], apresenta semelhangas com a varredu-
ra de Zibulevsky. Uma caracteristica importante que o distingtie dos demais métodos
vistos neste capitulo é a sua capacidade de tratar do caso (mais realista) de mis-
turas anecéicas, onde ocorrem atrasos das fontes entre as misturas. Outra distingao
notoria é a necessidade de se utilizar a transformada de Fourier de tempo curto
(STFT, do inglés Short Time Fourier Transform) para estimar o atraso entre as
fontes. Definindo uma janela v(n) (que pode ser, por exemplo, retangular, de Han-
ning, de Hamming ou triangular), a STFT (discreta) de um sinal s;(n) pode ser
escrita como [75] %

0
Si(t,w) = Z si(n)v(n — 7)e 9m (4.16)

n=—oo

onde 7 = k1y e w = lwy, com k e [ inteiros. Cabe notar que STFT apresenta inversa,
sendo equivalente a sua formulagao continua, sob algumas condigoes facilmente al-
cancaveis [75].

Embora apresentemos integralmente o método DUET, somente utilizaremos
uma extensao do mesmo e no caso instantaneo, para propositos de comparacao. No
caso instantaneo, o método DUET nao exige que a transformada a efetuar nas mis-
turas seja a STFT (podendo ser, por exemplo, uma transformada wavelet packet).

As duas misturas de uma configuracao anecéica podem ser descritas mate-
maticamente da forma (equivalente) a seguir:

N
z1(n) = Z s;(n), (4.17)

Jj=1

3Embora tenhamos empregado a STFT em capitulos anteriores, julgamos melhor fornecer uma

definicao somente neste momento, pois o método DUET se baseia mais explicitamente nela.



xa(n) = Z a;jsj(n —d;). (4.18)

A descricao acima utiliza simplificacoes oriundas da ambigiiidade de escala-
mento (impondo que todas as fontes sejam somadas sem ponderagoes na primeira
mistura) e de deslocamento, uma ambigiiidade que somente existe no caso de mis-
turas anecédicas. A ambigiiidade de escalamento implica que a uma estimativa da
i-ésima fonte $;(n) seja avaliada, quanto ao desempenho da separagao, de forma
equivalente a §;(n — 0;).

O método DUET inspira-se na propriedade denominada “ortogonalidade W-
disjunta” (em inglés, W-disjoint orthogonality, daqui em diante denominada ape-
nas “W-ortogonalidade”), a qual significa que as representagdes no espago tempo-
freqiiéncia sao disjuntas. Definindo o suporte de uma representacao da i-ésima
fonte como o conjunto de pares (7,w) onde os coeficientes da transformada §;(7,w)
sao nao-nulos, podemos dizer que dois sinais (presumivelmente das fontes) sao W-
ortogonais quando os suportes de suas transformadas nao possuem intersecao.

O método DUET exige que as fontes a separar sejam, ao menos aproximada-
mente, W-ortogonais. Esta condicao pode nao ser obtida, por exemplo, quando ha
um numero relativamente alto de fontes, ruido ou mesmo no caso trivial de as fontes
apresentarem razoavel sobreposi¢ao no espaco tempo-freqiiéncia [64].

A condicao de W-ortogonalidade entre os sinais s; e s, pode ser expressa

concisamente da forma a seguir:
§1(7—a w)§2<7_7 w) = O,VT,U.). (419)

Sendo as fontes W-ortogonais, podemos associar cada coeficiente nao-nulo
Z;(T,w) a uma das fontes. Isto é facilmente implementado mediante um mascara-
mento bindrio, obtido mediante um produto pela funcao de mascaramento M;(7,w).
A fungao de mascaramento (também chamada de fungao indicador do suporte) da

j-ésima fonte é dada por:

1, si(7,w 0

M;(1,w) = itre) # (4.20)
0, 3j(r,w)=0

Assim, sob a condigao de W-ortogonalidade, é facil perceber que podemos

recuperar a j-ésima fonte mediante a operacao:

5;(1,w) = M;(1,w)T(T,w), VT, w, (4.21)
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seguida da transformada STFT inversa.

O artigo [61] apresenta um indice de W-ortogonalidade (denominado WDO ),
cujo valor maximo (a unidade) é obtido quando as fontes sdo W-ortogonais. Antes
de defini-lo, conceituaremos dois critérios: a razao de sinal preservado (PSR, do
inglés preserved-signal ratio) e a razao sinal-interferéncia (SIR, do inglés signal-to-
interference ratio).

Para uma funcao de mascaramento M;(7,w) tal que 0 < M(T,w) < 1, a

PSR, da j-ésima fonte é dada por:

) 3. 2
PSRM _ HMJ (7:7 C())Sj (T7 C()) H ’ (422)
’ |185(7, w)|[?

a qual pode ser entendida como a porgao da energia da j-ésima fonte que permanece
apds a separagao por meio da funcdo de mascaramento M;(T,w).
Definindo a soma das interferéncias na j-ésima fonte como:

N

yj(n) = Z sk(n), (4.23)

podemos expressar a razao sinal-interferéncia na saida (utilizando a mascara M (7, w)

para separagao) por:

|| M; (T, w)3;(T,w)|[?
SIR. = — .
Mo = MG (r, )5 (7, w) | 2

O indice de WDO,; combina as medidas de SIR e de PSR da forma a seguir:

(4.24)

_IM; (7, w0)35(r )2 = [IM (7, w) g5 (7, w) |2

WDO,,, =
" [155(r, )
PSRy,

— PSRy, — SIRMJ (4.25)
M.

Sinais W-ortogonais apresentam PSRy, = 1 e SIRy; = oo, implicando um
WDOy; igual a unidade. A obtengao de um alto WDO,;; implica alta supressao de
interferéncia e significativa preservacao da energia das fontes.

Podemos definir uma familia ® de fungoes de mascaramento dada por [61]:

1, 20log ('f@j((:,f))\‘) Zp

PP =
J ’ .
0, caso contrario

(4.26)

onde @’; ¢ a funcao indicador para os pontos no espago tempo X freqiiéncia onde

s; domina a interferéncia da mistura por p dB. Pode-se provar que o valor p = 0
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maximiza WDO,y,. Apés diversos experimentos, [61] conclui que dois sinais de voz,
amostrados em 16 kHz, com janelamento de Hamming, quadros com 1024 amostras
e transformada STFT, sdo em média 93,6% W-ortogonais (em outras palavras,
apresentam WDO,,, = 0,936). Foram feitos experimentos com até 10 sinais de voz.
Com a configuragao de 10 fontes, o parametro WDO},, se manteve superior a 0,6,
o que mostra uma razoavel esparsificacao de sinais de voz mediante a STFT.

Supondo que s6 a j-ésima fonte seja ativa (ou ndo-nula) em um ponto (7,w),
podemos calcular a; e 0; (vide Equacao 4.18) por:

‘%2(77

i; , (4.27)

§; = G(T1(T,w), T2(T,w)) = —1/wZ (%) (4.28)

aj = F(21(1,w), Ta(T,w)) =

onde /z é a fase do niimero complexo z.

Calculando a e § em cada ponto (7,w) da representagao de fontes aproximada-
mente W-ortogonais, notamos, da mesma forma que na varredura de Zibulevsky,
uma tendéncia de aglomeracao da densidade do histograma (definido mais adiante)
em torno dos parametros (a; e 0,) de cada fonte. O método DUET recorre a um his-
tograma bidimensional para estimar a; e §;, para j = 1,..., N. Como a varredura de
Zibulevsky recorria a um histograma unidimensional para estimar a atenuacao, o his-
tograma utilizado no método DUET (o qual contempla tanto a atenuagao quanto o
atraso) faz com que interpretemos o método DUET como uma extensao da varredura
de Zibulevsky.

O histograma utilizado é uma espécie de histograma ponderado, o qual apre-
senta grande apelo do ponto de vista da estimativa de méxima verossimilhanga (ML,
do inglés mazimum likelihood). A estimativa ML utilizada exige algumas hipdteses
simplificadoras, como a de interferéncias entre misturas sendo gaussianas e iid - in-
dependentes e identicamente distribuidas - o que nao corresponde a realidade, ja
que hé uma correlagao entre as interferéncias em cada mistura. Para o cédlculo da
estimativa ML, ¢ mais adequado utilizar, ao invés do parametro a;, o parametro «;

(denominado de atenuagdo simétrica), definido por:
== aj - — (429)

Sejam A e D, respectivamente, os parametros de resolucao para « e para 0.

As fungoes indicadoras dos pontos no espago tempo x freqiiéncia que apresentam
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atenuagao simétrica (estimada) distanciada no maximo de A (em relagdo a um
a considerado) e atraso (estimado) a uma distancia de no méximo D de um §

considerado sao definidas por:

1 ek —al < 4
Ma,A[kal] - (430)

0, caso contrario

~

. |8[k,1) — 8| < D

—_

Msplk,l] = (4.31)

0, caso contrario
Utilizando larguras de resolucao e A e expoente p, definimos o histograma,
do método DUET, em funcao de a e 6 como:
h(a,8) = Mo gplk, | Mg apalk, 1)1 [k, 1) Eo [k, 1]]P, (4.32)
k,l
o qual é suavizado mediante uma convolucao bidimensional com um kernel retan-

gular r abaixo definido:
b (@d)e [-44]x[-

r(a,d) = AD?
Y
0, caso contrario

S~

2] (4.33)

Sendo H o histograma suavizado, podemos descreve-lo sucintamente da forma a
seguir:

H(a,0) = [h*7](c,0). (4.34)
Eis, por fim, uma sucinta descricao do método DUET:
(I) a partir das misturas x;(n) e zo(n), construa as representacoes 7 [k, [] e Za [k, [].
(IT) para cada ponto no espago tempo x freqiiéncia, calcule (&[k, ], 5[1@, ).

(III) construa um histograma e localize seus picos:
a) construa um histograma por meio da Equacao (4.32);
b) suavize-o por meio da Equacao (4.34);

¢) localize os N picos no histograma, cada qual associado a uma fonte e

localizado na vizinhanga dos parametros reais (a;,9;),j =1,..., N.
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4.2.7 Extensao dos Métodos DUET e TIFROM

Inspirado nos métodos do tipo DUET [76],[61] e do tipo TIFROM [77],[78],[79],
o artigo [64] apresenta um método, doravante denominado EXT-DUETIF, que pode
ser considerado uma extensao de ambos os tipos (por utilizar técnicas semelhantes
de razao entre os dados das misturas), com menos restrigdes no que diz respeito a
esparsidade. Este método pode ser aplicado ao caso de mais de 2 misturas, também
se prestando a estimativa do niimero de fontes. Estas duas possibilidades nao serao
exploradas nesta dissertacao.

Antes de expor o método, exporemos suas idéias subjacentes. Seja a matriz
das misturas (supondo fontes esparsas ou convenientemente esparsificadas mediante

uma transformada):

X=1| : : : (4.35)

Tu(l) - Tu(K)
Dividir cada linha da matriz das misturas pela sua g-ésima linha (o caso de
coeficientes nulos serd contemplado no algoritmo) gera uma matriz de razoes f{q, da

forma a seguir:

Z1(1) Z1(K)

~ Zq(1) Zq(K)

Ro=| @ . |. (4.36)
vl 0 Zm(K)
Zq(1) Zq(K)

Quando, num instante n = i, apenas a j-ésima fonte for ativa (ou nao-nula),

a coluna correspondente das matriz das razoes R, apresentara o seguinte formato:

#1(4) hyj
Zq(i) hq; j
= . ) h’
. . q)
LBM(Z) M
jq(i) hg;

No caso de uma fonte dominante, a igualdade acima transforma-se numa
aproximacao. Havendo M fontes, ¢ varia de 1 a M. Nos instantes em que a j-
ésima fonte é a Unica ativa, as matrizes de razoes ﬁq apresentam as colunas corres-
pondentes proporcionais a j-ésima coluna da matriz de misturas, com o fator de
proporcionalidade dependente de ¢q. Este fator de proporcionalidade (1/hy;) nao
constitui problema nas estimativas devido a ambigiiidade de escalamento, bastando

normalizar as colunas da estimativa da matriz de misturas. Cabe notar que apds esta
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operacao permanece uma ambigiiidade de sinal facilmente contornavel (impondo,
por exemplo, que os coeficientes da primeira linha sejam todos positivos).

Admitindo que cada matriz de razoes f{q apresenta colunas onde apenas
uma fonte é a dominante, podemos encontrar nestas uma estimativa das colunas
(devidamente normalizadas) da matriz de mistura. A principal contribui¢ao do
método EXT-DUETIF constitui encontrar estas colunas de forma cega. A estratégia
é encontrar submatrizes da matriz de mistura f{q, de dimensoes M X L, onde L <<
K, as quais apresentam colunas praticamente idénticas. Estas submatrizes podem
fornecer uma estimativa de uma das colunas da matriz de misturas por meio de uma
média de cada linha (a estimativa obtida deve ser normalizada). Como hd mais do
que uma matriz f{q, uma coluna da matriz de mistura acaba por ser estimada mais
de uma vez, exigindo uma posterior aglutinacao de estimativas muito proximas.

A partir do acima explicado, podemos descrever o algoritmo EXT-DUETIF
(simplificado para o caso de duas misturas). Alguns parametros utilizados no método

e ainda nao comentados serao logo a seguir definidos.

Algoritmo EXT-DUETIF

(I) Aplique uma transformada esparsificadora (é proposta uma wavelet packet).
Uma matriz X é obtida a partir desta operacio (no caso de wavelet packets,
cumpre concatenar os coeficientes da decomposicao num arranjo unidimen-

sional).

(IT) Encontre uma submatriz X de X de forma que a norma de cada uma de suas

colunas seja maior do que &;.

(ITT) Para m; = 1 até 2, faca (lago incluindo os Passos I11.1 e I11.2):

(III.1) Se o médulo de uma entrada da g-ésima linha de X é menor do que

uma constante positiva &, remova a coluna correspondente de X. Restando

ainda K; colunas em X, de indices qi,...,¢k,, podemos escrever uma nova
matriz de razoes:
Z1(q1) . ffl(QKl)
- i‘ml (ql) ij7’7L1 (qu)
X = (4.38)
iml (QI) -')A:ml (qu)
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(II1.2) me = —my + 3 (ou seja, my = 2 quando m; = 1 e my = 1 quando

my = 2)
(II1.2.1) Encontre os valores minimo e maximo (7, € Rp,, respectiva-
mente), da my-ésima linha de X. Divida o intervalo [fp,,, Rum,] uniformemente
em M, raias. Entao, divida a matriz X em M, submatrizes (X, ..., Xyy) de

forma que todas as entradas da mso-ésima linha de X, pertencam a k-ésima

raia (k=1,..., My).

(II1.2.2) A partir do conjunto de submatrizes {Xk,k = 1,..., My},
apague as submatrizes que tiverem um nuimero de colunas inferior a J;. O

novo conjunto de submatrizes é denotado por {Xjk, kE=1,...,M}.

(IV) Calcule a média das linhas de todas as matrizes }:( obtidas no passo II.2.2,

Ik
normalizando o vetor-coluna e; resultante. O resultado é uma estimativa de

uma das colunas da matriz de mistura H.

(V) Apds todos os passos acima, obtemos um conjunto de colunas estimadas, con-
tidos na matriz E = [ey, ..., ep;]. Cumpre entdo remover as estimativas dupli-
cadas (da mesma coluna), sendo as estimativas muito semelhantes aglutinadas

em uma so.

Cabe esclarecer alguns dos passos cujos propésitos podem nao ser claros. O passo
(IT), também utilizado em métodos ja apresentados, reduz a carga computacional
bem como remove as colunas muito afetadas por ruido. O Passo (III) é o essencial
do método: gera matrizes semelhantes a f{q, extraindo as submatrizes onde apenas
uma fonte é ativa de forma cega. A forma pela qual sao extraidas estas submatrizes
¢ muito simples: dividindo o intervalo de possiveis valores de uma linha e retendo
os mais numerosos (indicando as dire¢oes onde se concentram as distribuigoes das
fontes, de forma semelhante, por exemplo, a varredura de Zibulevsky).

Por fim, importa descrever como determinar os parametros &, & e My. De-
nominando )7 o maior médulo de todas as colunas da matriz das misturas e ),
a maior amplitude das entradas da mesma matriz, o método propoe & = 0,3Q1,
& =0,10Q9 e My = 400. Ja o parametro .J; nao apresenta um critério claro e geral

de escolha.
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4.2.8 Meétodo Proposto: Modelos de Misturas de Gaus-

sianas

O método por néds proposto para tratar do problema de estimativa das fontes
reside num modelo de misturas gaussianas (sigla em inglés, GMM - Gaussian Mixture
Models). Uma fungao de densidade de probabilidade (distribui¢ao) de D dimensoes
que segue o modelo de misturas de K gaussianas, doravante denominada GMMg,

pode ser expressa por *:

K
Fx50) = pig (x;my,, 0%) (4.39)
k=1
onde < >2
1 -1 [3x—my]|
g(x; my, 03) = ———5¢ w ) (4.40)
(\/ 27T0'k)D
Ccom
Pk Z O, Yk e
K
> p=1, (4.41)
k=1

onde my e o} sdo, respectivamente, a média e a variancia da k-ésima gaussiana.
Consideraremos nesta dissertacao distribuigoes GMMs unidimensionais. Cabe lem-
brar que as GMMs sao adequadas para a modelagem de clusters, sendo cada cluster
associado a uma gaussiana, com a média desta de alguma forma situada no centro
do cluster e dotada de uma variancia, a qual é uma medida do espalhamento médio
do cluster.

Nossa proposta consiste em recorrer a GMMs para modelar a distribui¢ao dos
angulos 6, (definidos da mesma forma que na varredura de Zibulevsky). Sabemos
que estes se concentram em tantas direcoes quantas forem as fontes. Assim, a média
da gaussiana associada a uma reta seria uma estimativa do angulo da reta. No
entanto, sabemos que a distribuicao dos angulos das fontes estd muito longe de ser
uma GMMy, de onde se concluiria que nao é muito 1util recorrer a GMMSs. Porém,
caso estimdssemos os parametros (média e variancia) de L gaussianas, onde L > N

(tipicamente L > 3N), a aproximagao seria muito menos grosseira. Esta abordagem

4Na realidade, este é um caso particular de uma GMM de D-dimensoes, onde a matriz de

covariancia é entendida como a matriz identidade de ordem D multiplicada por o7.
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possui o mérito de contornar o fato de os angulos nao apresentarem uma distribuicao
igual a GMMy, a custa de tornar necessario um pos-processamento destinado a esti-
mar quais gaussianas possuem médias que representam colunas legitimas da matriz
de mistura. Todo este custo computacional pode ser justificado caso as estimati-
vas sejam mais exatas. O pds-processamento por nds proposto possui duas etapas.
Primeiro, verificamos que, mais do que a probabilidade p; de cada gaussiana, a
variancia é um fator relevante. Quanto menor a variancia de uma GMM, maior a
probabilidade de a mesma representar uma coluna legitima da matriz de misturas.
Assim, a primeira parte do pds-processamento consiste em classificar as gaussianas
em ordem crescente de variancia. A segunda parte exclui as gaussianas ditas redun-
dantes, ou seja, as que apresentam médias muito proximas. Quando ha um grupo de
gaussianas em torno de uma determinada média, todas as gaussianas pertencentes
a este grupo sao excluidas, exceto a gaussiana de menor variancia. As N gaus-
sianas restantes de menor variancia sao escolhidas para a estimativa da matriz de
mistura (gaussianas “vencedoras”). Em alguns casos, pouco freqiientes, uma coluna
da matriz de mistura é calculada de forma equivocada. Este fenonemo é comum na
literatura [64],[66],[67]. Em geral, a gaussiana vencedora nestes casos possui uma
probabilidade p, muito baixa; assim, é possivel refinar nosso método para reduzir a
proporcao destes casos.

Usualmente, a estimativa dos parametros da GMM é efetuada de forma ite-
rativa (por meio do algoritmo EM) a partir de valores iniciais arbitrarios, ou mesmo
obtidos mediante métodos de clusterizagao (como por exemplo o célebre K-means).

As equagoes de iteragao (passo M do algoritmo) sao [68], [80]:

D Zf;l p(i)(k‘”)en

R P (kln)
St lZnKzl P (k[n) |0, — mSH)W (4.42)
k D X 0k |
K
p,(fl) e Zp( )(k|n), (4.43)
n=1

(%) (1) (i)
7 _ Py, g(xTL?mk O )

onde pt (k|n) = = @, ) ()

Zk:lpk g(xnymk 7Uk )

e K significa o nimero total de pontos.
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4.2.9 Simulagoes

A partir de trés sinais de voz (duas femininas e uma masculina), amostrados

em 16 kHz, efetuamos misturas com trés diferentes matrizes, mostradas a seguir:

1 1 1
H1 -
-0,9 -0,5 1,3
1 1 1
H, =
-0,9 0,5 1,3
1 1 1
H3 -
—0,9 0,8 1,3

As dimensoes das matrizes acima implicam uma configuracao de trés fontes
e duas misturas. Este tipo de teste foi inspirado na avalia¢do efetuada em [16], onde
foram comparados certos métodos simultaneos - nao explorados nesta dissertacao -
para estimativa da matriz de misturas. A ambigiiidade de escalamento é facilmente
contornavel assumindo que a primeira linha da matriz de mistura somente possui

elementos iguais a 1. Esta configuragao permite-nos expressar cada matriz H; como:

1 1 1

H, =
tgel” tgu® tgl®

A Figura 4.6 permite-nos visualizar graficamente as dire¢oes de cada coluna
das matrizes H;.

Apés efetuarmos as misturas, decompomo-las utilizando uma transformada
do tipo wavelet packet com 7 niveis. A wavelet utilizada foi a Daubechies 44 (db44).
Os métodos que utilizamos para estimar a matriz de mistura foram a varredura
de Zibulevsky, o modelo de misturas de exponenciais, as clusterizagoes K-means e
fuzzy, a extensao dos métodos DUET e TIFROM e o por nés proposto, baseado em
GMDMs.

Em [81], ha argumentacao no sentido de que utilizar a mediana dos clusters,
ao invés da média, é um procedimento muito simples e que implica melhoras na es-
timativa. Devido a isto, as estimativas oriundas das clusterizacoes K-means e fuzzy
foram obtidas tanto a partir de médias quanto de medianas dos clusters.

O rearranjo unidimensional da transformada wavelet packet de cada linha da
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Figura 4.6: Direcoes geradas pelas matrizes H; nos trés casos estudados.

matriz das misturas X gera, como vimos, a matriz X. Seja Q; o maior médulo
dentre os médulos de x(n). A varidvel exc indica a fracdo de @); acima da qual
selecionam-se os vetores X(n) para estimativa (como vimos, a retirada dos vetores
de menor médulo ¢é justificada pelo fato de estes tenderem a ser mais ruidosos). As-
sim, por exemplo, o valor exc = 0,2 exclui todos os vetores X(n) de mddulo inferior
a 20% de Q. Para todos os métodos testados, utilizamos o valor exc = 0,05. Duas
foram as excegoes. No caso da estimativa obtida a partir do modelo de misturas
de exponenciais, foi utilizado o valor exc = 0,01; ja para a extensao dos métodos
DUET e TIFROM, utilizamos exc = 0, 3.

Alguns dos métodos necessitam que arbitremos alguns parametros. Estes
foram escolhidos de forma a otimizar o resultado de cada método. Para a varredura
de Zibulevski, empregamos A = 10, com um espacamento entre angulos de teste
consecutivos de 0,01 radianos. No caso de misturas de exponenciais, utilizamos um
limite superior de 3 para ¢; (vide [67] para maiores detalhes). Ja a extensdo dos
métodos DUET e TIFROM utilizou My = 400, & = 0,3, & = 0,01 e J; = 20.

A Tabela 4.1 mostra as estimativas dos métodos escolhidos para as trés ma-

trizes de misturas. Nela, observamos que alguns métodos encontraram dificuldades
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Tabela 4.1: Valores reais e estimativas oriundas de métodos distintos para os trés

casos abordados.

Caso 1
valores reais -0,9 -0,5 1,3
varredura de Zibulevsky -0,8935 -0,5063 1,3028
mistura de exponenciais -0,7932 -14,0721 | 1,2843
clusterizacdo K-Means (média) -0,7285 | -15,3975 | 1,1843
clusterizacdo K-Means (mediana) | -0,8226 | -23,2922 | 1,2966
clusterizacdo Fuzzy (média) -0,7396 7,7369 1,1951
clusterizacdo Fuzzy (mediana) -0,8306 8,5181 1,2942
clusterizagao Hierarquica -0,8995 -0,5062 1,2894
extensdo de DUET-TIFROM -0,9250 -0,6092 1,2890
GMM (proposto) -0,89426 -0,5010 1,3046
Caso 2
valores reais -0,9 0,5 1,3
varredura de Zibulevsky -0,8966 0,5062 1,3027
mistura de exponenciais -0,8961 0,4963 1,2883
clusterizagao K-Means (média) -0,8174 | -70,2300 | 1,0931
clusterizacdo K-Means (mediana) | -0,8782 72,2792 | 1,2818
clusterizacdo Fuzzy (média) -0,8695 0,5290 1,3470
clusterizacdo Fuzzy (mediana) -0,8959 0,5213 1,3052
clusterizagao Hierarquica -0,8950 0,5096 1,2853
extensdao de DUET-TIFROM -0,82151 0,95761 1,3000
GMM (proposto) -0,9003 0,5018 1,2994
Caso 3
valores reais -0,9 0,8 1,3
varredura de Zibulevsky -0,8993 0,8103 1,3037
mistura de exponenciais -0,9033 0,8008 1,2734
clusterizagdo K-Means (média) -0,8116 | -17,4470 | 1,1500
clusterizacdo K-Means (mediana) | -0,8795 | -24,8988 | 1,2827
clusterizagao Fuzzy (média) -0,8661 0,7730 1,3610
clusterizacdo Fuzzy (mediana) -0,8840 11,4023 | 1,2814
clusterizagdo Hierarquica -0,9321 0,8142 1,2975
extensdo de DUET-TIFROM -0,7939 0,93305 1,3306
GMM (proposto) -0,8850 0,7998 1,3014
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Tabela 4.2: Erros quadraticos médios oriundos de métodos distintos para os tres

casos abordados.

Caso 1
varredura de Zibulevsky 2,9927.10°%
clusterizacio hierdrquica 5,0675.10—°
extensdo de DUET-TIFROM 4,2.1073
GMM (proposto) 1,8369.10°°
Caso 2
varredura de Zibulevsky 1,9097.10°%
mistura de exponenciais 5,5263.10~°
clusterizacdo Fuzzy (média) 1,3.1073
clusterizacio Fuzzy (mediana) | 1,6585.107%
clusterizagao hierarquica 1,1111.10~%
extensao de DUET-TIFROM 7,19.10—2
GMM (proposto) 1,2123.10°6
Caso 3
varredura de Zibulevsky 4,009.10°%
mistura de exponenciais 2,3970.10*
clusterizacdo Fuzzy (média) 1,9.1073
clusterizacio hierdrquica 4,1221.10%
extensdo de DUET-TIFROM 102
GMM (proposto) 7,5271.10°3

em estimar o elemento central; por esta razao, as estimativas que divergem muito
dos valores reais estao ressaltadas em negrito. O modelo de misturas de exponenci-
ais falhou apenas no caso 1 neste quesito. Ja a clusterizacao K-Means nao logrou
sucesso nos trés casos, tanto nas estimativas oriundas de medianas quanto nas obti-
das a partir de médias. A clusterizacao Fuzzy falhou no primeiro caso, enquanto que
no terceiro a clusterizacao Fuzzy baseada em medianas também nao obteve sucesso.
Na Tabela 4.2 apresentamos os erros quadraticos médios de cada método que,
em cada um dos casos, obteve sucesso nas estimativas. Nos trés casos estudados,
o método proposto foi superior a todos nos casos 1 e 2, sendo o segundo melhor
no caso 3. Os dois melhores métodos em cada caso encontram-se ressaltados em
negrito.
O erro quadratico médio global (ou seja, de todos os trés casos) é mostrado
na Tabela 4.3. Seriam necessarios testes estatisticos mais exaustivos para permitirem
uma conclusao decisiva, mas esta tabela mostra que o método proposto apresenta

erros compativeis com os métodos concorrentes disponiveis na literatura (foi o se-
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Tabela 4.3: Erros quadréaticos médios globais dos quatro métodos que foram bem-

sucedidos em todos os casos.

Método Erro quadratico médio global
varredura de Zibulevsky 2,9704.1075
clusterizagdo hierdrquica 1,9133.10~4
extensdo de DUET-TIFROM 2,87.102
GMM (proposto) 3,1618.10—°

gundo melhor nos casos analisados).

4.3 Problema da reconstrucao das fontes

Admitindo que as amostras de cada fonte sao regidas por uma distribuicao ex-
ponencial, a densidade de probabilidade conjunta da i-ésima fonte pode ser expressa
como:

1 1

S Y K
H 2_6_ZT = on ne_ﬁ n=1 lSi(n)‘u (444>
n=1 K H

donde decorre, de forma trivial, que a solugao de méaxima probabilidade é a estima-
tiva das fontes cuja soma dos modulos é menor. Esta constatagao inspirou o método
de reconstrucao das fontes mais utilizado. Este método denomina-se “caminho mais
curto” [63] (em inglés, shortest path), o qual estima a cada instante n o vetor s(n)
que tenha norma l; minima (sujeito a restrigao x(n) = Hs(n)). Pode-se provar
que a solugao deste problema possui N — M zeros [74],[82],[83]. Dai sua solugao ser
parti- cularmente rapida, como mostrado no exemplo ilustrativo abaixo (para o caso
2 x 3).

Seja uma matriz de misturas (estimada) igual a:

) 1 1 1
H= . (4.45)
0,2 1,1 —2

Primeiramente, cumpre tornar, por justiga, de norma unitaria os vetores cor-
respondentes a cada uma das diregoes, bastando normalizar cada coluna da matriz

acima. Devido a ambigiiidade de escalamento inerente aos métodos de separacao
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cega [84], esta operagdo nao é problematica. Dai:

. 0,98058 0,6726  0,44721
H, = . (4.46)
0,19612 0,73994 —0,89443

Suponhamos que num instante n tenhamos:

0,91
x(n) = . (4.47)
—0, 356
Supondo que apenas M fontes (considerando aqui M = 2) contribuem para

o vetor acima (sendo a restante nula), efetuamos as seguintes estimativas:

-1

B 0,9806 0,6726 0,91 1,5376
' 39(n) 0,1961 0,7399 —0, 356 —0, 8887
3
s3(n) =0e) |4i(n)| =2,4263
=1
-1
- 51(n) 0,9806 0,4472 0,91 0,6786
' 33(n) 0,1961 —0,8944 —0, 356 0, 5468
3
$2(n) =0eY |&(n)| =1,2255
=1
-1
ars |52 0,6726  0,4472 0,91 0,702
' 33(n) 0,7399 —0,8944 —0, 356 0,9788

3
$1(ln)=0¢e E |3;(n)| = 1,6809
i=1
Sendo a estimativa II a que possui menor soma dos mddulos, ela seria a
escolhida pelo método do caminho mais curto. Cabe observar que as inversoes de
matrizes necessarias acima s necessitam ser calculadas uma unica vez, a partir da
estimativa da matriz de mistura, pois independem de n. Quando M iguala N, o

método acima coincide com o praticado na maioria dos algoritmos baseados em ICA.

4.3.1 Proposta I: Decomposicao das fontes por meio de ban-

cos de filtros nao criticamente decimados

E sabido que podemos entender a transformada discreta de Fourier como ori-

unda de um banco de filtros de analise [75]. J4 a transformada wavelet, no dominio
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discreto, costuma ser aproximada mediante uma implementacao com banco de fil-
tros.

Interpretando a transformada wavelet (aproximada) como um banco de fil-
tros, verificamos que o banco de filtros de sintese pode ser projetado de forma precisa
para evitar efeitos de aliasing na saida [75]. Porém, qualquer modificagao efetuada
nos sinais antes de os mesmos serem introduzidos no banco de filtros de sintese (como
por exemplo a quantizagao) destréi esse delicado equilibrio, permitindo o surgimento
de efeitos de aliasing. Quanto maior o fator de decimagao, mais sensivel a per-
turbagoes é o banco de filtros. Comumente, os artigos de anélise de componentes
esparsos que recorrem ao wavelet packet utilizam um banco de filtros criticamente
decimado. Este fato, aliado ao fato de que a decomposicao wavelet de cada fonte
a que temos acesso na etapa de reconstru¢do nao é a real (mas uma mera estima-
tiva), pode tornar o aliasing um fator ndo desprezivel no erro total. Se isso ocorre,
conclui-se que parte do erro nao se deve ao método de reconstrucao das fontes, mas é
oriundo de aliasing. Utilizar fatores de decimagao/interpolagdo menores pode ajudar
a reduzir a distorcao por aliasing. Motivada por estas informagoes, nossa proposta
consiste em recorrer a bancos de filtros com fatores de decimagao inferiores ao fator
critico e averigiiar se as razoes sinal-interferéncia, sinal-ruido e sinal-artefato sofrem
uma reducao sensivel. Em outras palavras, investigamos a influéncia do aliasing no

erro de reconstrucao.

4.3.2 Proposta II: Minimizag¢ao de norma [,, p # 1

A abordagem de minimizacao da norma [; pode ser deduzida mediante uma
analise de méaxima probabilidade a posteriori, admitindo que os coeficientes das
fontes apresentam distribui¢oes exponenciais [85]. Porém, é sabido que a distribuicao
destes coeficientes nao é exatamente uma exponencial. Logo, nao necessariamente
a melhor solugao seria a de minima norma I;. Por isso, ha a proposta [86] de mi-
nimizar a norma [, (p < 1). Esta abordagem pode se traduzir em melhoras no caso
de separacao de sinais de audio. Nossa proposta consiste em minimizar a norma
l,, onde p pode ser maior do que 1, caso surpreendentemente pouco explorado [87].
Nosso algoritmo de otimizacao, embora mais demorado, minimiza a norma [, sem a

restricao p < 1. Assim, podemos responder a questao: serd que uma norma [, com
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p > 1, pode trazer beneficios a separagao de sinais de dudio?

O problema em questdo é minimizar ||S(n)||,, sujeito & restricio x(n) =
Hs(n). Havendo M misturas, hd M equagoes; j& que o ntiimero de fontes N supera
o nimero de misturas M (caso indeterminado), temos N — M graus de liberdade.
Suporemos que N — M é igual a 1; é possivel utilizar nosso algoritmo para os casos
N — M = ¢ > 1, porém caso c seja alto, pode advir uma “maldi¢ao da dimensionali-
dade” tornando intoleravelmente lento o processo de otimizacao.

Nossa proposta consiste primeiramente em arbitrar os limites de Sy(n) (a
estimativa da fonte N no instante n). Se o intervalo [a,b] for suficientemente ex-
tenso, espera-se que a solucao 6tima §% (n) esteja dentro dele. Como ha apenas um
grau de liberdade (supondo N — M = 1), arbitrar um valor para Sy(n) implica
arbitrar a solugao §(n). Variando o elemento $y(n) no intervalo [a, b], em L pontos
uniformemente espagados, calculamos a norma [, da solu¢do §(n) correspondente.
A solucao com menor norma [, serd a estimativa inicial de nosso algoritmo. Seja
A a distancia entre os pontos §x(n) utilizados no intervalo [a,b]. Podemos refinar
a solugao, dividindo o intervalo [§* — A +¢,5" + A — ¢] em L pontos novamente e
repetindo o procedimento acima (e é uma constante positiva proxima de zero). Este
refinamento é efetuado diversas vezes. No caso p = 1, onde os valores 6timos sao
facilmente encontrados, a estimativa do nosso método apresenta um erro quadratico

médio (comparada com a solugiao 6tima), em nossas simulagoes, da ordem de 1071°.

4.3.3 Proposta Ill: Introducao de um critério de continuidade

Os métodos de separacao de fontes que recorrem a uma transformada partem
da hipétese de que os coeficientes destas fontes no dominio da transformada sao in-
dependentes. Isto, como sabemos, é falso. Na realidade, seria mais justo dizer que
estes métodos, em geral, nao utilizam a informacao oriunda de uma eventual de-
pendéncia estatistica entre coeficientes préximos na decomposigdo [16]. Recorrer
a esta dependéncia pode trazer beneficios ao processo de reconstrucao das fontes,
beneficios estes ainda mais explicitos no caso ruidoso [88],[89].

O artigo [90] utiliza um critério de minimizagdo da norma quadratica da

diferenca entre coeficientes sucessivos, com relativamente bons resultados para o
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dificilimo caso M = 1 (onde, como vimos, nao se aplica a andlise de componentes
esparsos). Inspirada nesta abordagem, nossa proposta verifica se um critério de
continuidade pode nos auxiliar quando no estégio de reconstrucao exploramos a di-
versidade espacial.

No caso indeterminado, desejamos estimar S sabendo que X = HS. Como
hé menos misturas do que fontes, ha infinitas solugdes. Admitir a esparsidade (e
algumas hipéteses quanto as distribuigoes de probabilidade dos coeficientes) nos per-
mite escolher a solucao de norma minima; da mesma forma, admitir a continuidade
implica escolher a solucao - também sujeita a restricao X = HS - que apresenta

menor norma quadratica da diferenga entre sucessivas colunas de S.

Seja ¢, a média da norma Iy da estimativa S e ¢, dado por [90]:

N K

«(S) = Z iQ D (8i(n) = si(n — 1)), (4.48)

n=2
onde ¢? é a variancia da i-ésima linha de S (estimativa da i-ésima fonte). Definindo
a funcao custo por:

¢(S) = ¢ + acy, (4.49)

onde « é uma constante nao-negativa, podemos alterar a solucao S, no sentido de
torna-la menos descontinua a medida em que aumentamos c.

No caso 2 x 3 (2 misturas e 3 fontes), a otimizacdo consiste em estimar a
terceira linha de S. As duas primeiras linhas sao determinadas a partir da terceira
(e das matrizes X e H). O método de otimizagao é o analisado em [91]. Avaliamos

se ha certos valores de o que incrementam o processo de reconstrucao das fontes.

4.3.4 Simulacoes

Em todos os experimentos abaixo, as fontes sao sinais de dudio, amostrados

em 16 kHz e com uma duracao de aproximadamente 10s.

4.3.4.1 Avaliacao da dificuldade da etapa de reconstrucao

Espera-se que reduzir o nimero de misturas, mantendo fixo o de fontes,

torne o problema de separacao mais dificil, assim como aumentar o nimero de
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fontes, mantendo o de misturas. Por outro lado, espera-se que manter o nimero de
misturas igual ao de fontes menos 1 (M = N — 1) seja um processo que apresente
mais facilidade a medida em que se aumente o nimero de fontes (o caso 2 x 3
- 2 misturas e 3 fontes - deve ser mais dificil que o caso 15 x 16). Claro que
“facilidade” refere-se a capacidade de estimarmos as fontes, e nao a uma carga
computacional mais leve. Para analisarmos esta dificuldade, suporemos que a matriz
de mistura foi estimada com perfeigao (portanto, concentramo-nos sobre o problema
da reconstrugao). Quando o nimero de fontes iguala o de misturas, a reconstrugao
¢ idealmente perfeita (meramente uma inversao de matriz).

Para avaliar a dificuldade da reconstrucao, optamos trabalhar com a medida
logerr, definida como:

logerr = 10.log;(err) [dB], (4.50)

onde err é o erro quadratico médio de reconstrucao.

Em nossas simulagoes, quando o nimero de fontes iguala o de misturas, o
logerr obtido foi da ordem de —300 dB, devido a presenca de erros de aproximacgao
inerentes ao processo computacional.

Apresentaremos resultados experimentais da medida logerr que permitem
avaliar de forma quantitativa a dificuldade do problema M x N, avaliacao esta que
nao encontramos na literatura. Por exemplo: sera que o caso N — 1 x N converge
para um logerr de —300 dB com rapidez? Seria o caso 6 x 9 mais facil ou mais dificil
do que o caso 7 x 117 Estas questoes sao avaliadas experimentalmente.

Algumas das configuracoes testadas sao custosas computacionalmente. Por
exemplo, o caso M = 7 e N = 14 apresenta um total de 3.432 combinacgoes possiveis,
cada qual representando uma matriz que deve ser invertida e multiplicada por cada
x(n), para escolha da estimativa das fontes de norma minima.

Devido ao custo computacional, os resultados foram obtidos a partir de
uma unica matriz de mistura. Cabe ressaltar que alguns dos casos foram testados
com outras matrizes, e as diferencas nao foram grandes, verificando-se as mesmas
tendéncias das aqui apresentadas.

A Tabela 4.4 mostra o logerr para M = 2,3,4 e 5 e com o numero de fontes
variando de M + 1 a 14 (foi utilizado o método do caminho mais curto para a re-

construgao). Nesta tabela, verificamos que os valores de logerr estao sempre muito
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Tabela 4.4: A medida logerr para diferentes niimeros de fontes e de misturas.

N| M=2 | M=3 | M=4 | M=5
3 | -58,2053 - - -
4 | -54,6925 | -59,0981 - -
5 | -53,4984 | -56,8474 | -61,6515 -
6
7
8
9

52,4642 | -55,1108 | -58,8246 | -65,4921
51,4316 | -53,6193 | -56,9674 | -60,7552
-50,8565 | -53,0169 | -55,8057 | -58,5670
50,8025 | -52,9024 | -54,7776 | -57,1363
10 | -50,4775 | -52,2491 | -53,8465 | -55,8809
11 | -50,4327 | -52,1100 | -53,5353 | -55,5539
12 | -50,4540 | -52,2785 | -53,7092 | -55,6336
13 | -50,2494 | -52,2430 | -53,6964 | -55,4514
14 | -50,0018 | -51,7977 | -53,1781 | -54,3524

distantes de -300 dB. Outro dado a destacar é que uma pequena diferenca no logerr
implica grande diferenca nos resultados. Por exemplo: o caso 2 x 3 apresenta es-
timativas muito melhores do que o caso 2 x 14; porém, a diferenga no logerr entre
estes casos foi de 8,2035 dB.

Também ¢é intuitivo esperar que aumentar o nimero M de misturas implica
facilitar a reconstrugao das fontes. As Figuras 4.7 e 4.8 mostram os resultados para
N =17,...,14, os quais corroboram estas expectativas. O caso M = N — 1 é apre-
sentado na Figura 4.9.

Alguns dados interessantes podem ser destacados. Pela pequena diferenca
nas medidas de logerr, podemos concluir que o problema 12 x 13 possui pratica-
mente a mesma dificuldade que o 13 x 14; isto também ocorre com os conjuntos
(7 x 8,12 x 14), (8 x 10,9 x 12), (8 x 12,4 x 5), (7 x 11,8 x 14), (3 x 4,7 x 12),
(4x6,7%x13), (5x9,6x11), (6x12,7x14), (3%x5,4x7,6x13), (4x8,5x10,6x 14)
e (2x4,4x9).

O caso 13 x 14 ainda esta bem longe de possuir um logerr da ordem de -300
dB, que seria aproximadamente o erro no caso 14 x 14. Como na pratica dificilmente
contemplaremos muito mais do que 14 fontes, podemos dizer que o mesmo no caso

N —1x N com N elevado o erro ainda é muito elevado no processo de reconstrucao.
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Figura 4.7: Medida logerr em funcao do nimero de misturas para N =7,8,9 e 10.
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Figura 4.8: Medida logerr em funcao do nimero de misturas para N = 11,12,13 e

14.

108



logerr

2 3 4 5 5 7 8 9 10 11 12
MNimero de misturag

Figura 4.9: Medida logerr em fungao do niimero de misturas para o caso M x M +1.

4.3.4.2 Banco de filtros nao criticamente decimados

Para avaliar os resultados da separagao, aqui optamos por trés medidas: SIR,

SAR e SDR (respectivamente, razao sinal-ruido, razao sinal-artefato e razao sinal-

distorgao), calculadas a partir da proposta de [28]. Nao foi utilizada apenas a medida

SIR porque esta apenas mede a interferéncia oriunda de outras fontes, negligenciando

o ruido musical (artefatos do tipo “burbling”), o qual muitas vezes provoca mais

desconforto na audigao do que a interferéncia. Como a decimagao nao critica alivia

este tipo de artefatos, as medidas SAR e SDR também foram empregadas. Supondo

fontes s; (i = 1,..., M) descorrelacionados e auséncia de ruido de medi¢ao, podemos

decompor §; (a estimativa da j-ésima fonte) como [28]:

_ (81808
Starget = 2
[Is;]
S:,8i1)s;
€interf = Z <j7—],>2]’a
/45 Hsj/H

€artef — S;j — Starget — €interf,
de modo que:

Sj — Starget + Cinterf + €artef-
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Apbés esta decomposicao, [28] calcula o SIR, o SAR e o SDR da forma a

seguir:

2
SIR = 101og10M, (4.55)
||einterf||
2
SAR = 1010, I Stset T~ Cuetl | (4.56)
||eartef||
_ ||Starget||2
SDR = 10log,, (4.57)

| |einterf + eartef| |2 ‘

Utilizamos, para comparacao, 4 diferentes wavelets: bior6.8, coifb, dbl6 e
sym9. Os niveis de decomposicao foram variados de 1 a 7; os fatores de decimacao
D5 foram variados em poténcias de 2 variando de 1 a 2%, onde L é o nimero de
niveis de decomposicao. Os resultados constam nas Tabelas 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8.

Nestas tabelas, vemos uma tendéncia de as trés medidas de desempenho
adotadas melhorarem com o aumento do ntimero de niveis de decomposicao. Na
literatura em geral sao utilizados 7 niveis de decomposigao (L = 7). Este resultado
é explicado pela tendéncia de os coeficientes da decomposi¢ao tornarem-se mais es-
parsos com o aumento de L, o que facilita a Anélise de Componentes Esparsos.

Outra informagao a ressaltar das tabelas é a relativa independéncia das medi-
das de desempenho em relacao as wavelets escolhidas. As quatro wavelets apresen-
taram resultados bastante proximos de SIR, SAR e SDR. A wavelet que apresentou
os melhores resultados (ligeiramente superiores) foi a db16.

Quanto ao fator de decimacao, verificamos que sua redugao implica melhoras
nas trés medidas de desempenho. O SIR apresenta, em alguns casos, algumas atip-
ias. Por esta razao, enfocaremos as medidas de SAR e SDR. As melhoras citadas
podem ser atribuidas a reducgao dos efeitos de aliasing. E possivel que o aumento

de informacao disponivel também possa contribuir para estas melhoras.

5Cabe ressaltar que neste capitulo o parametro D difere do capitulo anterior.
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Tabela 4.5: Resultados finais para sinais de voz com wavelet bior6.8. L é o niimero

de niveis de decomposicao, e D é o fator de decimacao.

wavelet | L | D | SIR (dB) | SAR (dB) | SDR (dB)
bior6.8 1 1 10.614 9.4051 13.7891
bior6.8 1 2 10.6054 9.3488 13.7574
bior6.8 | 2 1 10.7224 9.5189 13.9777
bior6.8 2 2 10.7153 9.5078 13.965
bior6.8 | 2 4 10.7063 9.3534 13.9244
bior6.8 | 3 1 10.8061 9.9541 13.9869
bior6.8 | 3 2 10.8036 9.9479 13.9919
bior6.8 | 3 4 10.8179 9.9088 13.9575
bior6.8 | 3 8 10.8333 9.4407 13.9178
bior6.8 4 1 11.2727 10.9013 14.0459
bior6.8 4 2 11.2747 10.9019 14.0479
bior6.8 4 4 11.2765 10.884 14.0433
bior6.8 4 8 11.2812 10.7109 14.0238
bior6.8 | 4 16 11.413 9.3979 13.9584
bior6.8 5 1 11.954 11.8158 14.8234
bior6.8 | 5 2 11.9515 11.8129 14.8183
bior6.8 5 4 11.9369 11.7955 14.8038
bior6.8 5 11.9506 11.7281 14.8169
bior6.8 5 16 11.9935 11.2541 14.7864
bior6.8 | 5 32 12.2216 10.0536 15.0324
bior6.8 6 1 12.4902 11.373 15.1104
bior6.8 | 6 12.49 11.3713 15.1092
bior6.8 6 4 12.4854 11.3648 15.0923
bior6.8 6 8 12.5447 11.3304 15.1415
bior6.8 6 16 12.5472 11.0488 15.1979
bior6.8 | 6 32 12.6725 10.4806 15.5375
bior6.8 | 6 64 12.6927 10.0779 15.7576
bior6.8 7 1 13.8874 12.1432 16.9442
bior6.8 | 7 13.888 12.1422 16.9453
bior6.8 7 4 13.8852 12.1337 16.9372
bior6.8 | 7 8 13.9437 12.1553 16.9526
bior6.8 7 16 13.961 11.9532 16.8611
bior6.8 | 7 32 14.0659 11.6105 16.9458
bior6.8 | 7 64 14.0405 11.4995 16.9284
bior6.8 | 7 | 128 14.0119 10.7405 16.6818
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Tabela 4.6: Resultados finais para sinais de voz com wavelet coif5. L é o niimero de

niveis de decomposicao, e D é o fator de decimacao.

wavelet | L | D | SIR (dB) | SAR (dB) | SDR (dB)
coif5 1 1 10.6217 9.3777 13.802
coifb 1 2 10.6136 9.3268 13.7722
coifb 2 1 10.7163 9.4755 13.9484
coifb 2 2 10.7098 9.4648 13.9448
coif5 2 4 10.7156 9.3477 13.9641
coif5 3 1 10.7877 9.8606 13.9879
coifb 3 2 10.7858 9.8546 13.9983
coifb 3 4 10.7718 9.8286 14.024
coifb 3 8 10.7593 9.2396 14.0404
coifb 4 1 11.1932 10.8924 14.0707
coifb 4 2 11.1936 10.8925 14.0576
coif5 4 4 11.1961 10.8836 14.041
coif5 4 8 11.2094 10.7444 13.9803
coif5 4 16 11.1812 9.3799 13.9569
coif5 5 1 12.113 11.9386 15.0574
coifb 5 2 12.1128 11.9374 15.0527
coifb 5 4 12.1211 11.9259 15.0673
coifb 5 12.1587 11.8676 15.0857
coif5 5 16 12.2306 11.2326 14.9991
coifb 5 32 12.3348 10.1954 15.0585
coifb 6 1 12.78 11.6045 15.5085
coifb 6 12.7799 11.6043 15.5043
coifb 6 4 12.7852 11.5925 15.5188
coifb 6 8 12.7777 11.4936 15.472
coif5 6 16 12.8424 11.0736 15.4012
coif5 6 32 12.8573 10.4992 15.3746
coif5 6 64 12.8221 10.0706 15.3882
coif5 7 1 14.3115 12.2876 17.3842
coifb 7 14.3117 12.2876 17.3816
coifb 7 4 14.3149 12.2809 17.384
coifb 7 8 14.3169 12.1864 17.3596
coif5 7 16 14.4128 11.8485 17.3366
coif5 7 32 14.4343 11.4529 17.1967
coif5 7 64 14.4208 11.3138 17.2939
coifb 7| 128 14.4371 10.5526 17.1118
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Tabela 4.7: Resultados finais para sinais de voz com wavelet db16. L é o nimero

de niveis de decomposicao, e D é o fator de decimacao.

wavelet | L | D | SIR (dB) | SAR (dB) | SDR (dB)
db16 1 1 10.6223 9.38 13.8609
db16 1 2 10.6221 9.3378 13.8673
db16 2 1 10.7178 9.4718 14.1203
db16 2 2 10.7137 9.4611 14.1356
db16 2 4 10.7208 9.3212 14.1929
db16 3 1 10.8008 9.83 13.8317
db16 3 2 10.7987 9.8264 13.8261
db16 3 4 10.7826 9.7835 13.8897
db16 3 8 10.7715 9.2477 13.7353
db16 4 1 10.9159 10.7535 13.5088
db16 4 2 10.9156 10.7525 13.5403
db16 4 4 10.9103 10.7223 13.6043
db16 4 8 10.8736 10.4792 13.7483
db16 4 16 10.9076 9.1689 13.9359
db16 5 1 12.1011 11.9116 15.0594
db16 5 2 12.1015 11.909 15.0509
db16 5 4 12.1035 11.8929 15.0261
db16 5 12.0829 11.8007 14.964
db16 5 16 11.9938 11.2554 14.7882
db16 5 32 11.8019 9.8841 14.4262
db16 6 1 12.9863 11.746 15.6594
db16 6 12.986 11.7445 15.6583
db16 6 4 12.9886 11.7362 15.6646
db16 6 8 12.9532 11.6059 15.6326
db16 6 16 12.898 11.3308 15.4947
db16 6 32 12.8248 10.5439 15.2441
db16 6 64 12.8137 10.2239 15.1191
db16 7 1 14.6067 12.4074 17.4663
db16 7 14.6074 12.4066 17.4636
db16 7 4 14.6082 12.4021 17.4633
db16 7 8 14.5721 12.2857 17.4271
db16 7 16 14.499 12.1206 17.3258
db16 7 32 14.4583 11.4699 17.0871
db16 7 64 14.4539 11.3166 17.0727
db16 7| 128 14.4991 10.554 16.8822
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Tabela 4.8: Resultados finais para sinais de voz com wavelet sym9. L é o nimero

de niveis de decomposicao, e D é o fator de decimacao.

wavelet | L | D | SIR (dB) | SAR (dB) | SDR (dB)
sym9 1 1 10.621 9.3807 13.8285
sym9 1 2 10.6328 9.3416 13.7806
sym9 2 1 10.7059 9.468 13.9858
sym9 2 2 10.7094 9.4619 13.9858
sym9 2 4 10.7321 9.3598 14.1333
sym9 3 1 10.7676 9.8612 13.9822
sym9 3 2 10.7656 9.8545 13.993
sym9 3 4 10.7554 9.8334 13.9889
sym9 3 8 10.776 9.3191 14.0316
sym9 4 1 11.1416 10.885 14.023
sym9 4 2 11.1374 10.8782 14.0207
sym9 4 4 11.1313 10.8693 14.0273
sym9 4 8 11.1404 10.7435 14.0445
sym9 4 16 11.1543 9.4297 13.824
sym9 5 1 11.9575 11.8512 14.9073
sym9 5 2 11.9573 11.8477 14.9085
sym9 5 4 11.9649 11.8461 14.8859
sym9 5 11.9704 11.7809 14.898
sym9 5 16 11.9567 11.2033 14.7912
sym9 5 32 11.6563 9.721 14.3222
sym9 6 1 12.6608 11.5503 15.3999
sym9 6 12.6604 11.548 15.3949
sym9 6 4 12.6635 11.5383 15.4008
sym9 6 8 12.6402 11.448 15.3152
sym9 6 16 12.5775 11.0599 15.2379
sym9 6 32 12.4986 10.3759 15.1029
sym9 6 64 12.4346 9.9404 14.9599
sym9 7 1 14.1004 12.1996 17.1699
sym9 7 14.1011 12.1967 17.1595
sym9 7 4 14.1024 12.1876 17.169
sym9 7 8 14.0709 12.0951 17.1009
sym9 7 16 13.9708 11.7921 17.0066
sym9 7 32 13.8821 11.2666 16.7658
sym9 7 64 13.9459 11.1625 16.7511
sym9 7| 128 14.0138 10.267 16.3338
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Tabela 4.9: Melhora obtida nas medidas SAR e SDR quando nao se recorre a de-

cimacgao. Foi utilizada uma decomposicao de 7 niveis.

wavelet | melhora no SAR | melhora no SDR

bior6.8 1,4027 0,2624
coif5 1,7350 0,2724
db16 1,8534 0,5841
sym9 1,9326 0,8361

A Tabela 4.9 apresenta as melhoras no SAR e no SDR nas quatro wavelets
escolhidas, com 7 niveis de decomposicao. A melhora foi obtida subtraindo-se a
medida obtida quando se utilizou fator de decimagao unitario (sem decimagao) da
medida obtida quando a decimacao foi critica. Nesta tabela, verificamos melhoras

no SAR variando de 1,4027 a 1,9326 dB e melhoras no SDR de 0,2624 a 0,8361 dB.

4.3.4.3 Variacao do numero de fontes nulas a cada instante

Os métodos que contemplam a separagao no caso indeterminado supoem, via
de regra, que o nimero de fontes ativas (ou ndo-nulas) a cada instante ¢é fixo. Em
geral, este numero ou é 1 ou M. Assim, ou admite-se apenas uma fonte ativa a
cada instante (sendo as restantes consideradas nulas, numa forma de mascaramento
bindrio) [61], ou iguala-se o nimero de fontes ativas em todos os instantes ao nimero
de misturas M (abordagem classicamente efetuada pelo método do caminho mais
curto, com melhores resultados que os do mascaramento bindrio) [63],[64],[74].

Porém, [92] introduziu o conceito de “esparsidade generalizada” (generalized
sparseness), o qual permite a variagdo do nimero estimado de fontes ativas a cada
instante n (daqui em diante denominado $,.(n)), no intervalo [1, M]. Inspirados
nesta proposta, investigamos experimentalmente os beneficios de variar-se §,., com
n, nao mantendo-o fixo em 1 ou em M.

Nossa abordagem (também denominada de “melhor caso”) mantém distingoes
importantes em relacdo a apresentada em [92], entre as quais destacamos: (a) avalia
quantitativamente a maior melhora possivel dentro do nosso universo de possibili-
dades, expondo uma espécie de limite superior de desempenho; (b) nao estima as

fontes a partir de uma minima distancia quadrética entre H§(n) e x(n), mas medi-
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ante o método do caminho mais curto e (c¢) nao testa todas as combinagoes de fontes
sendo nulas, zerando apenas as fontes (estimadas) que produziriam um erro menor
caso fossem iguais a zero, numa estirpe de hard threshold, o qual agiliza bastante a
estimativa ao evitar um célculo combinatorial.

Nossa proposta consiste das seguintes etapas, efetuadas para cada instante n:

(I) estimar as fontes utilizando o método do caminho mais curto;

(IT) igualar a zero cada uma das fontes ativas estimadas, verificando qual o valor

mais proximo do real (0 ou o estimado em (I))

(III) no caso de a j-ésima fonte (estimada) $,(n) tornada nula apresentar erro menor
em relacao a fonte real do que a fonte estimada (|5;(n) — s;(n)| > |s;(n)]),

anular §;(n).

Obviamente, esta proposta, necessitando do conhecimento das fontes reais,
nao se presta a propédsitos de separagao; apenas € util para o estabelecimento de um
limite de desempenho. Neste sentido, nao cabe comparé-la com o método apresen-
tado em [92]. Foi contemplado nesta segdo o caso M x M + 1.

A Tabela 4.10 apresenta a redugao em porcentagem do erro quadratico médio
de reconstrucao utilizando um nimero variavel de fontes nulas (limite superior de
desempenho). Os resultados que constam nesta tabela nos permitem concluir que
variar o numero de fontes ativas a cada instante é um procedimento que pode reduzir
significativamente o erro na reconstruciao (pelo menos 20%°, podendo chegar a 40%,
no caso N —1 x N). O caso que apresentou maior redugao percentual foi o 2 X 3, o
mais dificil.

Ja a Figura 4.10 apresenta a medida logerr do método de reconstrugao origi-
nal (com $,.(n) fixo) e com o melhor caso, num caso onde foi utilizada outra matriz
de misturas. Novamente, vemos uma reducao significativa caso empreguemos o mel-
hor caso, em geral da ordem de 1,7 dB de logerr.

A partir do momento em que avaliamos a magnitude da melhora obtida

6Sempre que utilizamos medidas de reducdo em porcentagem, nio aplicamos o logaritmo na

medida correspondente.

116



Tabela 4.10: Melhora via melhor caso no erro quadratico médio de reconstrucao

para o caso N — 1 x N.

N Reducao no erro
de reconstrugao (%)
3 40,37
4 34,62
5 32,65
6 33,78
7 33,56
8 32,45
9 30,41
10 31,37
11 23,05
12 34,67
13 34,87
14 34,32

Tabela 4.11: Distribuigao de $,,(n) para diferentes niimeros de fontes.

N |0 1 2 3 4 5 6
3 | 0| 77282 | 76574 - - - -
4 | 0] 9371 70331 | 74154 - - -
5 | 0| 5243 | 29206 | 57147 | 62260 - -
6 |0 0 5341 36848 | 55662 | 56005 -
710 0 783 12229 | 36260 | 51266 | 53318

com o melhor caso, cumpre investigar a distribuigao de S,.,(n) nos casos analisa-
dos. Esta distribuicao é importante, pois orienta possiveis algoritmos que recorram
a mudanca do numero de fontes ativas a cada instante. A distribuicao é mostrada
na Tabela 4.11 e nas Figuras 4.11 e 4.12. O primeiro fato digno de nota é o de
que nunca, em nossas simulacoes, encontramos uma solucao étima que consistia em
zerar todas as estimativas. Outra tendéncia a ressaltar é a de que, na maior parte
das vezes, §,.(n) deve estar proximo a M (nimero de misturas), embora na maioria
das vezes seja interessante nao fazer S,4(n) = M. Em geral, o valor $,,4(n) = M
foi 0 mais esco- lhido. Porém, interessantemente, quando é grande o numero de
fontes (N = 12,13 ou 14), a escolha mais numerosa foi M — 1 (possivelmente, com

o aumento do nimero de fontes, outras escolhas possam ser mais vantajosas).
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Figura 4.10: Comparagcao dos erros de reconstrucao dos métodos caminho mais curto
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Figura 4.11: Distribuicao de S, (n) via melhor caso com diferentes nimeros de

fontes. (a) N=7,(b) N=38,(c) N=9e (d) N = 10.
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Figura 4.12: Distribuicdo de $,.¢(n) via melhor caso com diferentes nimeros de

fontes. (a) N =11, (b) N =12, (¢c) N=13¢ (d) N = 14.

4.3.4.4 Minimizacao da norma [, (p # 1)

Para avaliar a influéncia do parametro p na separacao de fontes, utilizamos
trés sinais de voz e geramos sinteticamente duas misturas instantanea. O parametro
p foi variado de 0,7 a 1,3. A cada valor de p foi efetuado o calculo da medida logerr
correspondente. Este procedimento gerou os dados apresentados na Figura 4.13.

Nesta figura, observamos que o valor p = 1 nao é o 6timo. Verifica-se
também que valores de p superiores a 1 nao resultam em beneficios explicitos para
a sepa- racao. Em geral, ha piora de separacao nesta configuragao; em alguns
(poucos) valores, houve uma melhora muito pequena. Logo, ndo é interessante uti-
lizar a condicao p > 1.

Ja quando empregamos p < 1, existem claramente valores de p que incremen-
tam o desempenho do processo de estimativa das fontes. A Figura 4.13 mostra que
a melhor situagao reside em p ~ 0,9, onde a reducao do erro de reconstrucao foi de
aproximadamente 1,5%, uma melhora nao muito significativa. Em [86], verifica-se
que este valor gera uma razao sinal-artefato 6tima, embora, neste artigo, este valor

nao seja o melhor em termos de razao sinal-distor¢ao e razao sinal-interferéncia, os
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Figura 4.13: Erro de reconstrugao em funcao da minimizacao da norma p.
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Figura 4.14: Erro de reconstrucao em funcao do parametro a.
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quais apresentam melhores resultados com valores de p ainda menores.

4.3.4.5 Adocao de um Critério de Continuidade

Utilizando novamente trés sinais de voz e gerando duas misturas, variamos o
parametro « e obtemos o logerr correspondente. Este procedimento gerou os dados
apresentados na Figura 4.14. Valores de o nao-negativos e maiores que o limite
superior do intervalo considerado apresentam resultados praticamente constantes.
O mesmo ocorre com valores « inferiores ao limite inferior do intervalo apresentado,
com a diferenca de o logerr da reconstrucao ser menor.

Vemos que a introducao do critério de continuidade traz beneficios as estima-
tivas das fontes. Porém, a melhora é insignificante, sendo da ordem de 0,036%. Em
outras palavras, a insercao do critério de continuidade adotado nao é interessante,
a medida em que nao se traduz em ganhos razoaveis de desempenho. Isto significa
que a informagao oriunda da diversidade espacial das fontes é muito mais confidvel

do que o critério de continuidade adotado.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, abordamos o problema da separacao de fontes em misturas in-
determinadas lineares e instantaneas, no caso de existirem pelo menos duas misturas.
Separar as fontes nesta configuragao, como vimos, é um problema que costuma ser
dividido em quatro passos.

O primeiro passo consiste em aplicar uma transformada linear esparsificadora
as misturas. As transformadas mais utilizadas sao a STFT e a wavelet packet, sendo
esta tltima a adotada neste capitulo. Quando utilizamos um nimero de niveis de
decomposicao préximo de 7 (o mais comum na literatura), verificamos uma relativa
independéncia da qualidade das estimativas das fontes em relacao a wawvelet esco-
lhida.

O segundo passo se dedica a estimar a matriz de misturas. Neste capitulo,

foram detalhadas as principais técnicas enfocadas neste problema: a varredura de
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Zibulevsky, o modelo de misturas de exponenciais, os métodos de clusterizacao K-
means, fuzzy-C e hierarquica, o método DUET, a extensao dos métodos DUET e
TIFROM. Foi proposta uma nova técnica, a qual utiliza um modelo de misturas de
gaussianas. Em nossos testes, o método proposto se revelou bastante competitivo
em relagao aos concorrentes.

O terceiro passo consiste em estimar a representacao de cada uma das fontes
no dominio da transformada. Foi avaliada a possibilidade de se minimizar normas
das estimativas diferentes de [,, com p = 1. Verificamos que valores de p < 1 real-
mente sao os mais interessantes e que valores de p > 1 nao resultam em melhoras
significativas das estimativas das fontes. Adotamos um critério de continuidade ja
utilizado no caso de apenas uma tnica mistura, concluindo que este critério nao é
particularmente benéfico para a separacao. Também verificamos que um nimero
variavel de fontes consideradas ativas a cada instante pode provocar ganhos signi-
ficativos na separacao, e que este nimero variavel freqiientemente aproxima-se do
ntmero M de misturas (num contexto de otimalidade).

O quarto passo é a reconstrucao das fontes. Primeiramente, verificamos que
a reducao do fator de decimacao do banco de filtros utilizado incrementa significa-
tivamente as medidas de SAR e SDR das estimativas das fontes, o que indica a
existéncia de efeitos danosos de aliasing devidos a decimacao critica, comumente
empregada nestas técnicas de separacao. Por fim, avaliamos a dificuldade de re-
construcao quando variamos o numero de fontes e de misturas, verificando que a
reconstrugao das fontes no caso indeterminado ainda esta muito longe do caso de-

terminado.
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Capitulo 5

Separacao de Fontes no Caso de

Uma Unica Mistura

Comumente, em problemas de separacao de fontes, afirma-se que a relacao
entre o numero M de misturas e o nimero N de fontes nos permite distingtiir dois
casos, 0s quais recorrem a técnicas bastante distintas. Estes casos seriam M > N
(determinado se M = N ou sobredeterminado quando M > N) e o caso inde-
terminado (mais dificil, ocorrendo quando M < N). Porém, seria mais realista
destacar-se da classificagao “indeterminado” o caso extremo M = 1, pois mesmo as
técnicas que tratam do caso indeterminado em geral nao se aplicam a possibilidade
- muito comum na pratica - de termos acesso a apenas uma mistura. Isto se deve,
em ultima analise, ao fato de que estas técnicas exploram a diversidade espacial das
fontes entre os sensores, a qual inexiste quando hé apenas uma mistura. As técnicas
atualmente dedicadas a condicao M = 1 sao as menos bem-sucedidas dentre todas,
devido a particular dificuldade desta configuragao. Esta condi¢ao extrema é o tema
deste capitulo.

Hé& duas estratégias muito comuns, relacionadas a decomposicao das misturas,

utilizadas por estas técnicas. As duas estratégias sao:

(I) a partir de uma decomposigao fixa, estimar a contribui¢ao de cada uma das

fontes em cada um dos componentes;

(IT) encontrar uma decomposigao cujos componentes sejam associados basicamente

a apenas uma das fontes.
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Na primeira estratégia, a decomposicao é fixa, enquanto que, na segunda,
é adaptativa. A estratégia (I) utiliza modelos das fontes (por exemplo, um mo-
delo estatistico paramétrico devidamente treinado com trechos das fontes isoladas
OU mesmo um recurso a estrutura harmonica dos sinais) para estimar a contribuigao
de cada fonte num dado componente [93]-[95]. Como é necessario um conhecimento
das caracteristicas das fontes, ndao podemos denominar as técnicas que utilizam a
estratégia (I) de “cegas” (por esta razao as denominaremos, nesta dissertacao, de
“técnicas de separagao supervisionada”).

Ja a estratégia (II) ndo necessita de gravagoes isoladas das fontes, tampouco
de um conhecimento a priori acerca de estruturas harmonicas, a medida em que
pode recorrer a uma clusterizacao nao supervisionada dos componentes de forma a
associd-los, de forma cega (na realidade, com pressupostos bem gerais, como o da
continuidade), a uma das fontes [90]. Porém, cabe ressaltar que os métodos para a
clusterizacao supracitada [96],[97] costumam deteriorar bastante os resultados (vide
[90]). Um outro exemplo promissor desta estratégia utiliza conhecimentos de psi-
coacustica e redes neurais de terceira geragao (onde os neurdnios sao chamados de
spiking neurons) [98].

O explicado acima nos permite concluir que os métodos de separagao com
apenas uma mistura baseiam-se principalmente na diversidade espectral das fontes
(e nao na diversidade espacial, como a maioria dos métodos para misturas indeter-
minadas com N > M > 1).

Este capitulo apresenta um novo método, fundamentado na estrutura harmo-
nica dos instrumentos musicais, que se utiliza da estratégia (I). Para efeitos de com-
paragao, apresentaremos o método proposto em [93], aqui denominado FGMM, o
qual utiliza a mesma estratégia. Enfocaremos aqui o caso com duas fontes.

Da mesma forma que o método proposto em [93], o nosso método necessita
de trechos isolados das fontes, para treinamento. Neste aspecto, cumpre lembrar
que ha métodos de separacao de fontes harmonicas que nao recorrem a trechos das
fontes em separado para treinamento [99],[100]. Estes métodos, ndo avaliados aqui,
sao uma alternativa promissora, em especial quando nao possuimos um banco de

dados disponivel.
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5.1 O método FGMM

Adotamos a seguir a nomenclatura de [93]. Se as fontes s; e s encontram-se

misturadas de forma aditiva, podemos obviamente escrever a mistura x como:
T =51+ S2+n, (5.1)

onde n é considerado ruido branco gaussiano de variancia o2. Dentro de um paradigma

bayesiano, podemos escrever:

_ p(s1,52,7)
p(517 82|l’) - p(l’) ) (52)
p(s1,82,7)  p(w|sy, s2)p(s1, 52)
@ ) 53)
p(s1, s2|@) o< p(x[s1, s2)p1(s1)p2(s2). (5.4)

A Eq. (5.4) foi obtida admitindo-se a independéncia das fontes e atentando
para o fato de que p(z) é fixo (a mistura é um dado constante). O modelo aditivo da
mistura reflete-se na verossimilhanca p(z|sq, s2) e as informagoes disponiveis acerca
das fontes sdo introduzidas em p;(s1) e pa(s2).

No caso de auséncia de informagoes prévias acerca das fontes, uma estimativa
de maxima verossimilhanga poderia ser adotada. Porém, infelizmente, no contexto
indeterminado a estimativa de maxima verossimilhanca é inviavel porque apresenta
solugoes multiplas [93].

Logo, é necessario modelar as fontes no paradigma bayesiano adotado. O
método FGMM admite que a distribui¢ao das fontes (na realidade, como veremos
mais adiante, do médulo das fontes no dominio da transformada de Fourier) é uma
mistura de gaussianas de média zero (GMMs, detalhadas no Capitulo 4). Admitindo

GMDMs unidimensionais, obtemos as seguintes distribuicoes das fontes:

o 1 é( ih)Q
1 o
p(s1) = Zp,f )—(1)6 i) (5.5)
i=1

2ro;

at 1 _§< ?%))2
2 o
pls2) =Y pP———e "\=

i1 2o

(5.6)

onde os parametros (pl(-l), pgz), afl) e 052)) devem ser estimados a partir dos dados da

mistura . Apds a estimativa destes parametros (efetuada comumente mediante o
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algoritmo EM), cumpre estimar as fontes. Para tal devemos adotar uma medida do
custo da substituicao dos parametros reais por uma estimativa dos mesmos, medida
que deve, num momento posterior, ser minimizada.

As duas medidas de custo mais comuns sao a do erro quadratico e a da
distribuigdo de Dirac (a qual apresenta valor nulo, exceto quando as estimativas
coincidem com os parametros reais). E possivel provar que a primeira medida implica
uma estimativa que equivale a média posterior condicional, enquanto que a segunda
implica a classica estimativa MAP (mazimum a posteriori).

Em termos matematicos, supondo parametro 6, estimativa « e funcao custo
C(a, 8), a estimativa oy, é calculada através de uma minimizagao do custo médio

sobre todos os valores possiveis de 6:

Clpt = g, min /9 C(a, 0) f(x]6)m(0)d6, (5.7)

onde 7(#) representa o conhecimento que porventura tenhamos acerca do parametro
0, antes de observamos a mistura z. Admitindo C(a, ) = |a — 6|?, podemos de-
duzir [57] que ayp = E(f]x) (estimativa de média posterior condicional - em inglés,
abreviado por PM).

Quando K; = Ky = 1, as GMMs associadas a cada fonte se degeneram em
meras distribuigoes gaussianas; nesta condi¢ao, podemos facilmente demonstrar que

tanto a estimativa MAP quanto a PM podem ser obtidas por:

2
(") »
5] = 5 5 , (5.8)
<a§1)> +<0§2)> + 02
2
(o) =
Sy = 5 5 ) (5.9)
CDRTEINE

Cumpre notar que o resultado acima pode ser compreendido como uma gene-

ralizacao bayesiana do filtro de Wiener, ja que a condicao o = 0 resultaria neste
filtro.

No caso de distribuicoes das fontes sendo GMMs nao-degeneradas, a dedugao
nao é direta, sendo fundamentada numa interpretacao de uma mistura de gaussianas
por meio de um modelo gerador, o qual admite que uma observagao oriunda de uma

GMM ¢ obtida através de duas fases [68]:
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(1) selecao de uma das K gaussianas através de uma distribuicao discreta que pode
Ser expressa por Zle pro(q — k); q é associado ao componente (ou estado)

ativo;
(2) geracao de uma amostra seguindo a distribuicio gaussiana! com variancia 02.

Os estados ativos das fontes 1 e 2 serao denominados, respectivamente, de ¢; e ¢o.
Estes estados sao normalmente desconhecidos, devendo ser estimados. A probabili-

dade posterior de que ¢ =1 e ¢ = j é dada por:

Vi (z) = p(i, jlz) o< p(xli, j)p(i)p(7)
2 2
o g0y (x <0i(1>> N <0](2>> N 02) | (5.10)

_1(z)? , ,q- .
L ¢ 5(5) (no Capitulo 4, a média da gaussiana era levada em

2wo

onde g(z,0) =
consideracao; aqui, supomos média nula). Admitindo os estados ativos ¢; = i e
g2 = j, o estimador condicional de Wiener (o qual, num paradigma bayesiano,

equivale tanto a estimativa MAP quanto a PM quando o = 0) é dado por:

(o) =
E(Sl|iaj): 2 ' P 5 (511)
<0i(1)> +<0J(-2)> + o2
2
()2
E(sa|t, j) = (5.12)

(05”)2 + (0](-2)>2 + 027
Caso modelemos as fontes com distribuigoes GMM nao-degeneradas (com
Ky >1e Ky > 1), as estimativas MAP e PM passam a ser distintas. A estimativa
MAP estima o estado da GMM de cada fonte através do maior valor de ; ;, e entao
recorre as Eqgs. (5.11) e (5.12) para estimar as fontes (numa espécie de filtragem
de Wiener adaptativa [93]); j4 as estimativas PM sao obtidas [101] por meio da

ponderacao a seguir mostrada:

K1 Ko 0(1)
E(s1]x) = Yij () L z, (5.13)
B G Y () e

INeste capitulo, supomos que as distribuicoes gaussianas possuem média zero; logo, elas sao

determinadas unicamente por sua variancia.
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K1 Ko o?

E(solz) = ) i (x) 3 T, (5.14)
— ( (1)> ( (2)> 2
i=1 j= o; + g +o
(1), (2) % @\*, o
onde v;; x p; 'p; g | @, (ai > + <Uj > +0%).

Por fim, cabe ressaltar que todas as estimativas acima mostradas nao se

aplicam as amostras de sinais de audio no dominio do tempo. Elas sao aplicadas
a cada raia (bin) da transformada discreta de Fourier (DFT, de Discrete Fourier
Transform) dos sinais (na realidade, a transformada de Fourier de tempo curto, ja
que a DFT ¢é aplicada em quadros, estes suavizados mediante a janela de Hanning),
o que acaba por gerar observagoes unidimensionais. A cada raia sdo associadas duas
GMMs: uma para a fonte 1 e outra para a fonte 2. Na etapa de treinamento e na
Eq. (5.10), utiliza-se o0 mdédulo da DFT, o que implica uma modelagem que nao
atenta para a fase do sinal (no dominio de Fourier).

Para o treinamento dos parametros das GMMs, a partir de valores iniciais
arbitrarios, recorremos ao classico método iterativo EM [68],[80], j& detalhado no

Capitulo 4.

5.2 Meétodo Proposto: FNH

Detalhado na sec¢ao anterior, o método FGMM almeja modelar (via GMMs)
a distribuicao dos médulos de cada raia da DFT dos sinais. Cada raia é modelada
de forma independente. No entanto, é conhecida a alta dependéncia entre as raias
quando um instrumento emite uma nota musical. Esta constatacao inspirou nossa
proposta (denominada, daqui em diante, FNH ?), a qual apresenta duas diferengas

em relacao ao método FGMM, a saber:
(1) contempla a dependéncia entre harmoénicos;

(2) utiliza uma outra técnica de reconhecimento de padroes: redes neurais de

multiplas camadas.

O recurso a outras técnicas de reconhecimento ¢ importante para evitar um grave

problema existente na modelagem do método FGMM: o de um modelo de média

2No termo FNH, as letras F, N e H referem-se &, respectivamente, freqiiéncia, neural e

harmonico.
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zero de sinais ndao-negativos (médulos da DFT), o que é um tanto irreal.

5.2.1 Analise DFT para sinais harmoénicos

A primeira dificuldade de recorrer a estrutura harmonica dos sinais reside na
DFT. As freqiiéncias por ela analisadas estao uniformemente distribuidas entre 0 e
a metade da freqiiéncia de amostragem. Isto provoca uma incompatibilidade com
uma analise das freqiiéncias associadas aos harmonicos, dado que estes se distribuem
uniformemente numa escala logaritmica. Para contornar este problema, é possivel
utilizar outras transformadas (como wavelets).

Neste ponto, optamos por uma estratégia ja utilizada em modelagem senoidal:
a partir dos médulos das trés raias (da DFT) mais préximas a freqiiéncia desejada,
interpolamos uma parabola. Nossa estimativa do modulo da DFT na freqiiéncia
desejada sera o valor apresentado pela parabola nesta freqiiéncia. Matematicamente,
seja f a freqiiéncia a analisar; se as raias mais proximas a f apresentam freqiiéncias
f1, f2 e f3 e modulos dados por, respectivamente, X7, X5 e X3, o médulo da DFT

em f é estimado por af? +bf + ¢, onde a, b e ¢ sao calculados por:

-1

a Pofi 1 Xy
C f;)? f3 1 X3

5.2.2 Formacao dos padroes

Para a tarefa de reconhecimento de padroes, sao formados 12 diferentes con-
juntos de padroes, cada qual associado a uma nota e aos seus respectivos harmonicos.
O numero exato de harmonicos depende da nota e da freqiiéncia de amostragem.
Por exemplo, a nota A0 possui freqiiéncia de 27,5 Hz. Numa amostragem a 11 kHz
(onde a freqiiéncia do sinal deve ser limitada a 5,5 kHz), ela apresenta harmonicos em
55,110, 220, 440, ..., 3520 Hz; o padrao associado a esta nota possui 8 componentes
(A0 mais seus sete harmonicos). Os padrdes sao formados apenas pelos médulos da
DFT nas freqiiéncias de interesse. Os moédulos sao obtidos mediante a interpolagao
parabolica supracitada.

A idéia de se utilizar o médulo da DFT apenas de uma nota (e de seus
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harmonicos) para cada rede neural se inspira no fato de que as relagbes entre o
modulo da DFT na freqiiéncia da nota e de seus harmonicos costumam ser muito
especificas para cada instrumento, possibilitando a distincao destes numa etapa de

separacao posterior.

5.2.3 Analise com Redes Neurais

Para treinamento, apds a formacao dos padroes, podemos utilizar redes neu-
rais para classificar os padroes associados a fonte 1 ou a fonte 2. Para este propdsito,
recorremos a redes neurais feedforward de duas camadas (a escondida e a de saida)
com apenas um neuronio de saida, treinadas por meio do algoritmo rapido resilient
backpropagation [102]. A fungao de ativacao escolhida foi a tangente hiperbdlica. No
treinamento, associamos a saida do neurdnio (da camada de saida) o valor 1 para a
fonte 1 e o valor -1 para a outra fonte. Cabe ressaltar que hé 12 redes neurais, uma
para cada nota.

Na fase de teste, apds o janelamento do sinal e posterior transformacao para
o dominio de Fourier, calculamos suas componentes nas frequéncias desejadas (nova-
mente, por meio da interpolagdo parabdlica). Entao, para cada um dos 12 padroes,
obtemos a resposta da rede neural, a qual varia entre +1 e -1.

Seja 1, a resposta de uma das rede neurais (obtida a partir do neurénio de
saida). Este valor é associado a um nivel de mascaramento My, dado pela férmula
My = (yo, +1)/2. O valor de mascaramento M, é associado a todas as freqiiéncias

relacionadas a rede neural (a nota e seus harmonicos).

5.2.4 Mascaramento

As redes neurais geram, na fase de teste, um valor de mascaramento para
as freqiiéncias associadas a cada uma das notas. Entao, deparamo-nos novamente
com o problema de compatibilizar estas freqiiéncias (uniformemente distribuidas por
nota numa escala logaritmica) com as obtidas mediante uma DFT. Uma alternativa
seria utilizar uma interpolagao parabdlica, como visto anteriormente. Porém, esco-
lhemos utilizar uma interpolagao spline cibica [103] (notamos que os resultados sao

praticamente os mesmos que os oriundos de uma interpolagao parabdlica). Todos
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Figura 5.1: Exemplo de mascaramento via redes neurais e sua interpolacao.

os valores negativos obtidos por esta interpolagao sao considerados nulos; ja os su-
periores a 1 sao igualados a unidade. De todo modo, estas retificagcoes sao pouco
freqiientes.

A Figura 5.1 apresenta um exemplo de mascaramento oriundo de redes neu-
rais e sua respectiva interpolagao (o eixo das abcissas estd na escala logaritmica,
mais adequada para a visualizacao).

A estimativa da fonte 1 é obtida mediante o mero produto (no dominio
de Fourier) do sinal de teste pela interpolagao do mascaramento (M™(f), visto
na Figura 5.1). J4 a estimativa da fonte 2 é obtida pelo produto da DFT por
(1 — M™(f)). Dessa forma, o mascaramento ¢ uma medida do grau em que deter-
minada amostra (no espago tempo X freqiiéncia) pertence a fonte 1 (e conseqiien-
temente o grau em que esta nao pertence a fonte 2). Uma outra interpretacao
conveniente seria a da probabilidade de classe a posteriori [55] (no nosso caso, as
“classes” seriam as fontes 1 e 2). Uma forma de mascaramento alternativa (e menos
suave) seria a do mascaramento bindrio, a qual associa cada ponto (no espago tempo
x freqiiéncia) a apenas uma das fontes (o método DUET [61], detalhado no Capitulo

1),
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5.3 Simulacoes

Auditivamente, os resultados dos métodos FGMM e FNH sao muito ruins
quando as fontes ndo estao sincronizadas. Cremos que, em [93], as fontes utilizadas
faziam parte de um trecho coerente de musica por esta razao. Eis uma limitacao de
ambos os métodos, a qual comumente nao é muito grave. Em [93], os testes foram
efetuados com dois instrumentos: bateria e piano. Nas simulagoes por nos efetuadas,
optamos também por estes dois instrumentos, amostrados em 11kHz, devidamente
janelados (janela de Hanning) e com sobreposigao de 75%. Eis uma configuragao in-
teressante, a partir do momento em que temos um instrumento (piano) que obedece
ao “paradigma harmoénico” (objeto de atencao especial do método proposto FNH)
e outro que nao apresenta esta condicao.

Duas medidas de qualidade de separagao foram calculadas: SIR e SAR. Como
vimos em capitulos anteriores, o SIR mede o residuo da outra fonte na estimativa
de cada fonte; ja o SAR reflete a quantidade de distorcao em cada sinal estimado.
O célculo dessas medidas segue o formulado em [27]. Estes resultados foram apre-
sentados em [104].

Foi utilizado um trecho de cada fonte isolada com 1 minuto de duracao para
treinamento e validagao. As redes neurais dedicaram 20% destes dados para vali-
dacao. Foram inicializadas 10 diferentes redes neurais para cada nota, sendo es-
colhida para a fase de teste a que apresentar menor erro quadratico médio. Este
procedimento, muito comum, reduz a probabilidade de uma rede neural se encontrar
num minimo local inadequado (da superficie de erro).

A Tabela 5.1 exibe os resultados obtidos. O valor de P? (parametro) indica
o numero de gaussianas (para o método FGMM) ou o nimero de neur6nios na ca-
mada escondida (para o método FNH) e N é o comprimento da janela de Hanning.
Os subscritos “p” e “b” indicam piano e bateria, respectivamente.

Os resultados apresentados indicam que o SIR para a estimativa do piano
obteve uma significativa melhora com o método proposto; ja a da bateria sofre
uma degradagao muito grande, devido ao fato de esta nao apresentar caracteristicas

harmonicas tipicas. Interessante notar que o método proposto oferece um SAR su-

3Cumpre notar que neste capitulo a definicdo de P difere da utilizada no Capitulo 3, onde era

o numero de fontes.
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Tabela 5.1: Medidas SIR e SAR obtidas pelos métodos FGMM e FNH.

Método | P | N | SIR, | SIR, | SAR, | SAR,
FGMM | 4 | 512 | 13,42 | 3,56 | -13,86 | -15,06
FGMM 512 | 15,05 | 1,07 |-14,12 | -17,33
FGMM | 16 | 512 | 17,56 | 0,23 | -14,72 | -18,27

oo

FGMM | 4 | 1024 | 27,73 | -3,76 | -13,54 | -16,66
FGMM | 8 | 1024 | 38,48 | -7,02 | 14,24 | -17,72
FNH | 3 | 512 | -7,14 | 10,03 | 2,75 | 1,76
FNH | 3 | 1024 | -1,12 | 14,97 | 0,50 | 5,79
FNH | 4 | 1024 | -346 | 12,51 | 0,71 | 522
FNH | 6 | 1024 | -5,10 | 10,65 | -0,09 | 4,86

perior, provavelmente devido ao fato de suas alteracoes no dominio da freqiiéncia
tenderem a ser suaves (o que nao ocorre com o método FGMM, pois este modela
cada raia da DFT de forma independente das outras).

Outro padrao a ressaltar é a melhora em SIR, no método FGMM com o
aumento do nimero de gaussianas, acompanhado de uma degradacao em SIR,. No
método FNH, notamos que um nimero de neuronios na camada escondida superior
a 3 degrada os resultados (exceto SAR, quando o nimero de neur6nios é igual a
4; mas a diferenca é muito pequena). Um tamanho de janela de 1024 se mostrou
benéfico (em relagdo a um comprimento de 512) para o método proposto, enquanto
que para o FGMM s6 o foi para a bateria. As Figuras 5.2-5.7 mostram as fontes
origi- nais (amostras no dominio do tempo, num trecho de duragao de aproximada-
mente 19s), bem como suas estimativas mediante varias configuragoes dos métodos
FGMM e a melhor estimativa do método proposto FNH. Embora a aparéncia da
estimativa via FNH pareca muito superior, auditivamente a estimativa da bateria
pelo método FGMM ¢ significativamente melhor (o que é coerente com os valores
de SIR; apresentados). O método FGMM parece apresentar muito ruido (o que
degrada o seu SAR). Provavelmente, tal fato se deve as descontinuidades no trata-
mento das raias (freqiiéncias), ja que cada raia é modelada de forma completamente

independente das outras.
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Figura 5.2: Fontes originais. (a) bateria, (b) piano.

A Figura 5.8 apresenta a evolucao do mascaramento no espaco tempo X
freqiiéncia em um pequeno trecho do sinal; observamos que a superficie de mascara-
mento é relativamente suave. Foram suprimidas as freqiiéncias inferiores a 1000 Hz,
para tornar o grafico melhor visualizdvel (hd uma grande densidade de picos nestas

freqliéncias, ja que nesta figura o grafico se apresenta numa escala linear).

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos um método alternativo de separacao de fontes
mediante uma unica mistura disponivel. Este método adota o mesmo paradigma
do método apresentado em [93]. Duas caracteristicas que distinguem o método pro-
posto sao o seu recurso a estrutura harmonica de sinais oriundos de instrumentos
musicais e o uso de redes neurais feedforward para reconhecimento de padroes.

A modelagem da estrutura harmonica nos permitiu obter melhoras significa-
tivas na separacgao, apresentando distorcao menor e maior razao sinal-interferéncia
(para instrumentos harmonicos). A especificidade da nossa proposta implica uma

degradagao de desempenho quando o instrumento a separar nao possui uma freqiiéncia
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Figura 5.3: Fontes estimadas pelo método FGMM, com 4 gaussianas e janela de

comprimento 512. (a) bateria, (b) piano.

Figura 5.4: Fontes estimadas pelo método FGMM, com 16 gaussianas e janela de

comprimento 512. (a) bateria, (b) piano.
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Figura 5.5: Fontes estimadas pelo método FGMM, com 4 gaussianas e janela de

comprimento 1024. (a) bateria, (b) piano.
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Figura 5.6: Fontes estimadas pelo método FGMM, com 8 gaussianas e janela de

comprimento 1024. (a) bateria, (b) piano.
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Figura 5.8: Padrao do mascaramento no espaco tempo x freqiiéncia em um pequeno

trecho de sinal.
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fundamental bem definida (como é o caso da bateria). Este fato nos leva a concluir
que uma estratégia interessante seria empregar o método proposto ou o método de
[93] de forma dependente do instrumento. Uma alternativa para o mascaramento

suave proposto seria utilizar um mascaramento binario (M (f) podendo ser 0 ou 1

[61]).
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Capitulo 6

Conclusao

Esta dissertagao abordou o importante problema da separacao de fontes em
diferentes configuracoes. Todas as configuracoes de misturas contempladas per-
tencem ao caso linear, o qual se desmembra em dois: o caso instantaneo e o convo-
lutivo.

No segundo capitulo, o caso instantaneo e determinado (ntimero de fontes
igual ao nimero de misturas) foi contemplado. O algoritmo InfoMax foi derivado a
partir de uma abordagem bayesiana, a qual permitiu a explicitacao de alguns de seus
pressupostos. Um deles foi a distribuigao uniforme dos coeficientes da matriz de mis-
turas. Esta explicitacao foi importante, a medida em que ensejou uma modificacao
no algoritmo, a qual supoe um conhecimento acerca dos coeficientes supracitados,
caso tenhamos estes coeficientes amostrados segundo uma distribuicao exponencial.
Uma modificacao do método Infomax, a qual leva em consideracao informacoes
acerca da matriz de misturas, apresentou vantagens na estimativa das fontes, par-
ticularmente para o caso onde o nimero de amostras ¢ reduzido. Foi entao testada
a utilidade de um conhecimento estatistico inexato acerca destes coeficientes. Esta
hipotese foi testada devido ao fato de, na pratica, comumente o conhecimento es-
tatistico que possuimos nao ser exato. E comum, por exemplo, supor-se que uma
distribuicao a se estimar pertenga ao grupo das distribuigoes paramétricas, o que
muitas vezes nao é verdade. Este teste nos permitiu concluir que mesmo um conheci-
mento bastante inexato acerca da distribuicao dos coeficientes da matriz de mistura
pode resultar em significativas melhoras dos métodos de separacgao.

As constatagoes acima inspiraram-nos a modificar um conhecido método de
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deconvolugao cega de fontes (também dedicado ao caso de misturas lineares e ins-
tantaneas), de modo a nele inserir um conhecimento estatistico acerca dos coefi-
cientes da matriz de mistura. Verificamos que nao raro esta modificacao implica
significativos ganhos de razao sinal-interferéncia mais ruido. Cabe notar que tanto
neste caso quanto nos anteriores, a otimizacao é realizada via métodos de gradiente
e almeja estimar a inversa da matriz de misturas, o que exige uma transformacao do
conhecimento acerca dos coeficientes da matriz de mistura para um conhecimento
acerca dos coeficientes da inversa desta matriz.

A insercao deste tipo de conhecimento estatistico pode ser, obviamente, es-
tendida para outros métodos de separacao de fontes, e nao necessariamente deve
se restringir ao caso instantaneo. No caso de misturas anecodicas, onde o nimero
de parametros a estimar também é relativamente pequeno, esta insercao pode se
verificar vantajosa. No caso de misturas convolutivas, além deste conhecimento ser
mais complicado de se possuir, é mais dificil tratd-lo matematicamente de forma
a inseri-lo num método de separacao. Uma proposta interessante para este caso
seria utilizar caracteristicas da continuidade da funcao de transferéncia do sistema,
facilmente modelavel, por exemplo, por cadeias de Markov de primeira ordem.

O conhecimento estatistico acima aludido nao se revelou em geral proveitoso
na possibilidade de termos acesso a um grande nimero de amostras das misturas.
No entanto, particularmente em processamento de sinais de comunicagoes digitais,
esta condicao nao costuma ser satisfeita, o que pode tornar este conhecimento bas-
tante valioso em diversas situagoes praticas.

No terceiro capitulo, o problema da separacao de fontes foi alcado a um maior
grau de dificuldade, a medida em que foi abordado o problema da separacao de fontes
misturadas de forma convolutiva. Misturas convolutivas abarcam, como caso parti-
cular, o caso de misturas anecéicas (onde pode haver atraso entre sensores, embora
nao haja multiplos percursos). Este tipo de mistura possui uma aplicabilidade bem
maior, ja que na pratica as misturas convolutivas sao as mais freqiientes. Mas este
é um problema bastante desafiador, pois é comum haver (em sinais de daudio, por
exemplo) fungoes de transferéncia com comprimento da ordem de milhares.

Dois diferentes métodos de separacao de fontes convolutivamente misturadas

foram apresentados com maior detalhe, sendo denominados, nesta dissertacao, por
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GASFC e EDAO.

Foram feitas duas propostas para melhora de convergéncia do método GASFC,
enfocadas na sua formulacao on-line. A primeira consistiu em aplicar a este método
algumas heuristicas de aceleracao da convergéncia, as quais tornam variantes no
tempo as taxas de aprendizagem, que passam a ser distintas para cada parametro
ajustavel. Apods alguns melhoramentos, o método proposto apresentou uma taxa
de convergéncia superior a do algoritmo original, sem perder desempenho apds a
estabilizacao dos parametros.

A segunda proposta para o algoritmo GASFC utilizou estimativas recursi-
vas das matrizes de correlagao. Esta proposta resultou numa grande aceleracao da
convergéncia do método, embora tenha havido uma perda de desempenho apéds a es-
tabilizacao. Esta perda indesejavel pode ser facilmente contornada, pois a recursao
proposta depende de um fator de lembranca que pode ser reduzido a medida em que
o algoritmo aproxima-se da estabilizacao.

Uma conjuncao das duas propostas anteriores poderia agilizar ainda mais o
processo de convergéncia do método GASFC.

Além das supracitadas modificagoes do método GASFC, duas avaliagoes rela-
cionadas a este método foram efetuadas. A primeira consistiu na possibilidade de
se utilizar filtros de separacao de comprimento maior do que os filtros do sistema de
mistura. Esta modificacao, embora tenha aumentado o custo computacional, resul-
tou em valores de SIR significativamente superiores, além de uma maior estabilidade
de desempenho apos a convergéncia do algoritmo. Claramente conclui-se, deste fato,
que ha um compromisso entre complexidade computacional e desempenho, o qual
nao havia sido devidamente enfatizado na literatura disponivel.

A segunda avaliagdo no tocante ao método GASFC diz respeito a utilizagao
de sua funcao custo para selecao de filtros IIR, rarissimamente utilizados em sepa-
racao de fontes. Verificamos que, em geral, nao hd uma adequada selecao de fil-
tros IIR caso escolhamos aqueles que resultem numa minimizacao da funcao custo.
Comparagoes dos formatos das superficies de SIR e das superficies da funcao custo
revelaram que muitas vezes os minimos globais destas nao coincidem com os maximos
globais daquelas. Embora possamos nao ter exaurido todas as possibilidades, iden-

tificamos duas configuracoes indesejaveis que podem ocorrer: o minimo global da
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funcao custo coincidir com um méximo local do SIR ou o méximo do SIR coincindir
com um minimo local da funcao custo. Estes inconvenientes descartaram a possi-
bilidade de a funcao custo do método GASFC ser utilizada qual critério de selegao
de filtros IIR de separacao.

No tocante ao método EDAOQO, o qual pode ser interpretado como uma genera-
lizacao multidimensional dos métodos-padrao de analise de componentes indepen-
dentes, também foram efetuadas duas propostas: uma que conjuga suas estimativas
com estimativas de diregao de chegada das fontes (de modo a contornar o ainda
presente problema da permutagdo) e outra que propicia ganhos de separa¢ao por
meio de uma leve modificagdo na sua fungao custo.

J& no terceiro capitulo, o problema de mistura instantanea foi novamente con-
templado. O nivel de dificuldade acrescentado nao mais diz respeito a uma maior
quantidade de coeficientes dos filtros de misturas, mas a um reduzido ntimero de mis-
turas, problema cognominado “indeterminado”. A maioria das técnicas de analise de
componentes independentes nao mais se aplica neste caso, sendo em geral utilizadas
técnicas de analise de componentes esparsos. Cabe ressaltar que estas técnicas
ainda exploram a diversidade espacial das fontes, necessitando de pelo menos duas
misturas para serem aplicaveis. Vimos que estas técnicas normalmente se valem de
quatro passos para resolugao do problema de separacao de misturas indeterminadas.

Foi proposta uma nova técnica para a estimativa da matriz de misturas. Esta
técnica recorre a modelos de misturas de gaussianas e apresentou desempenho supe-
rior a diversos outros métodos propostos na literatura. Dos trés casos estudados, o
método proposto foi superior a todos os outros em dois. Ja no tocante a erro global,
o algoritmo proposto apresentou desempenho (ligeiramente) inferior a apenas um
dos algoritmos concorrentes.

Para a estimativa da representacao das fontes no dominio da transformada,
foram testados critérios de minimizacao de norma [,, com p # 1, bem como intro-
duzida uma funcao custo que penaliza solucoes pouco continuas. Verificamos que
um valor de p superior a 1 nao costuma provocar melhoras nas estimativas, embora
valores inferiores a unidade o possam. O critério de continuidade testado, embora
também utilizado no caso de uma tunica mistura disponivel, nao angariou ganhos

significativos na separacgao, indicando que a informacao oriunda da diversidade es-
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pacial é muito mais informativa.

Comumente, os métodos que tratam do caso indeterminado supoem a cada
instante que o nimero de fontes ativas (ou ndo-nulas) é igual & unidade ou ao ntimero
de misturas. Avaliamos experimentalmente os ganhos oriundos de um método que
supoe um numero de fontes ativas variante no tempo. Este método nao se presta
a propositos de separacao, pois o objetivo foi estabelecer, utilizando-se do conheci-
mento das fontes, um limite superior de desempenho. O desempenho deste método
foi bem melhor do que nos métodos que supoem um niimero constante de fontes
ativas. Interessantemente, um histograma do ntmero 6timo de fontes ativas a cada
instante tende a se concentrar em valores proximos de M. Observamos que este his-
tograma cresce monotonamente, para um nimero de fontes inferior a 12, porém, para
um numero de fontes entre 12 e 14, verificamos a existéncia de picos no histograma
para um numero de fontes igual a M — 1. Nao houve testes para um niumero de
fontes maior do que 14, pois na pratica é muito rara a situacao de separar-se mais do
que este numero de fontes. A existéncia destes picos em valores menores do que M
sugere que pode ter resultados interessantes uma estratégia que admita um nimero
fixo de fontes ativas a cada instante, embora este nimero seja diferente de M, al-
ternativa nao encontrada por nds na literatura corrente. Uma técnica que utilize
apenas as M misturas para estimar um nimero inferior (e maior do que 1) de fontes
poderia ser desenvolvida para avaliar esta possibilidade.

No que diz respeito a reconstrucao das fontes, verificamos que parte do erro
de reconstrucao deve-se a efeitos de aliasing, dado que os bancos de filtros de anélise
costumam ser criticamente decimados. Verificamos que um fator de decimacgao in-
ferior ao critico costuma melhorar sensivelmente as medidas de SAR e SDR das
estimativas das fontes. Uma interessante sugestao seria analisar matematicamente
o efeito do aliasing no erro de reconstrucao, admitindo distribui¢oes exponenciais
dos coeficientes da decomposicao das fontes. Outra avaliacao quanto ao processo
de reconstrucgao verificou que as atuais técnicas de analise de componentes esparsos,
para um numero de fontes menor do que 15, estimam as fontes com um erro muito
superior ao que se pode obter no caso determinado (caso tenhamos, em ambas as
situagoes, conhecimento pleno da matriz de misturas).

Por fim, no Capitulo 5, o problema de separagao de fontes com apenas um
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tnico sensor (ou mistura) foi contemplado. Esta é a configuracdo mais dificil para
separacao, pois € a que fornece menos informacao possivel. Nao se pode explorar,
neste tipo de problema, a diversidade espacial entre sensores. Uma forma de se
contornar esta falta de conhecimento consiste em se recorrer a trechos das fontes
isoladas, de forma a treinar um modelo de cada fonte. A partir do momento em que
se utiliza um conhecimento (geralmente espectral) das fontes, ndo podemos mais
denominar a separagao de cega. Nesta dissertacao, optamos por denominar este
tipo de separacao como “supervisionada”.

Foi detalhado um método de separacao de fontes para o caso monosensor,
o qual modela as raias da STFT com um modelo de misturas de gaussianas. Este
método foi denominado como FGMM, apresentando algumas dificuldades, em espe-
cial a hipétese de independéncia entre raias, a qual nao é atendida em, por exemplo,
trechos de sustentacao de instrumentos harmonicos.

Propomos entao um método que utiliza redes neurais para separacao, o qual
contempla possiveis dependéncias estatisticas entre raias. Este método nao mod-
ela a fase das raias das fontes, mas apenas o seu mddulo, assim como o método
FGMM. Ele efetua uma espécie de mascaramento na freqiiéncia do sinal de mis-
tura, o qual diretamente gera as estimativas das fontes a partir do mesmo. A
caracteristica suave do mascaramento permitiu-nos obter um SAR bastante supe-
rior ao do método FGMM. Verificamos que as estimativas de instrumentos com
caracteristicas harmonicas foram visivelmente melhoradas com o método proposto,

chamado de FNH.
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