o
Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

UMA INVESTIGACAO SOBRE METODOS DE SEPARACAO CEGA DE
FONTES SONORAS ENVOLVENDO REPRESENTACOES NAO-NEGATIVAS
E DIVERSIDADE ESPACIAL

Claudio Romero

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pos-graduacao em FEngenharia
Elétrica, COPPE, da Universidade Federal do
Rio de Janeiro, como parte dos requisitos
necessarios a obtencao do titulo de Mestre em

Engenharia Elétrica.

Orientadores: Wallace Alves Martins

Luiz Wagner Pereira Biscainho

Rio de Janeiro
Marco de 2017



UMA INVESTIGACAO SOBRE METODOS DE SEPARACAO CEGA DE
FONTES SONORAS ENVOLVENDO REPRESENTACOES NAO-NEGATIVAS
E DIVERSIDADE ESPACIAL

Claudio Romero

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO
ALBERTO LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE
ENGENHARIA (COPPE) DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE
JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A
OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM ENGENHARIA
ELETRICA.

Examinada por:

Prof. Wallace Alves Martins, D.Sc.

Prof. Luiz Wagner Pereira Biscainho, D.Sc.

Prof. Diego Barreto Haddad, D.Sc.

Prof. Flavio Rainho Avila, D.Sc.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
MARCO DE 2017



Romero, Claudio

Uma Investigagao sobre Métodos de Separacao Cega de
Fontes Sonoras Envolvendo Representacoes Nao-negativas
e Diversidade Espacial/Claudio Romero. — Rio de Janeiro:
UFRJ/COPPE, 2017.

X} [78 pl: i3] 29, 7em.

Orientadores: Wallace Alves Martins

Luiz Wagner Pereira Biscainho

Dissertacao (mestrado) — UFRJ/COPPE/Programa de
Engenharia Elétrica, 2017.

Referéncias Bibliograficas: p. [74]-[7§

1. Separacao de fontes. 2. NMF. 3. NTF. 4. Matriz
de covariancia espacial (SCM). 5. SRP-PHAT. I. Martins,
Wallace Alves et al. II. Universidade Federal do Rio de
Janeiro, COPPE, Programa de Engenharia Elétrica. III.
Titulo.

il




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

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

UMA INVESTIGACAO SOBRE METODOS DE SEPARACAO CEGA DE
FONTES SONORAS ENVOLVENDO REPRESENTACOES NAO-NEGATIVAS
E DIVERSIDADE ESPACIAL

Claudio Romero
Margo/2017

Orientadores: Wallace Alves Martins

Luiz Wagner Pereira Biscainho

Programa: Engenharia Elétrica

A separacao cega de fontes é um problema com diversas aplicagbes em varias
areas e que, por isso, vem sendo alvo de um grande ntumero de pesquisas. Este
trabalho foca no estudo do problema de separacgao cega de fontes sonoras utilizando
representagoes nao-negativas com o aproveitamento da diversidade espacial permi-
tido pelo desenvolvimento de métodos multicanais, que abriram novas oportunidades
de pesquisa e resultaram no surgimento de novas modelagens para o problema de
separacao de fontes.

Neste trabalho sao estudados dois algoritmos distintos, a NMF-SCM (separacao
de audio multicanal utilizando fatoragao nao-negativa de matrizes e com modelo
de covariancia espacial baseado em direcao-de-chegada), que representa o estado
da arte da modelagem deste problema, modelando nao apenas as caracteristicas das
fontes, mas também o ambiente em que a mistura foi capturada; e a NTF (fatoracao
de tensores nao-negativos), que apresenta uma modelagem simplificada do problema
multicanal, de forma andloga & NMF (fatoracao nao-negativa de matrizes), e que
nao utiliza explicitamente a diversidade espacial.

Durante o desenvolvimento deste trabalho ambos os algoritmos foram imple-
mentados. Uma versao vetorizada e paralelizada da NMF-SCM ¢é apresentada, as-
sim como alteracoes ao algoritmo da NTF visando a melhoria em seu desempenho
e também a utilizacao explicita da diversidade espacial. Por tltimo, é proposto
um método para a determinacao cega do nimero de fontes presentes em misturas

multicanais.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
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AN INVESTIGATION ON BLIND SOUND SOURCE SEPARATION METHODS
INVOLVING NON-NEGATIVE REPRESENTATIONS AND SPATIAL
DIVERSITY

Claudio Romero

March/2017

Advisors: Wallace Alves Martins

Luiz Wagner Pereira Biscainho

Department: Electrical Engineering

The problem of blind source separation finds many applications across different
areas, thus justifying the ever increasing number of works in this topic. This work
focuses on studying this problem for sound sources, employing non-negative signals’
representations, while also taking advantage of the spatial diversity induced by the
use of multiple channels; this particular feature has recently opened up new research
directions regarding the proper modeling of multichannel source separation

This work studies two different algorithms: NMF-SCM (sound source separation
using non-negative matrix factorization and direction-of-arrival-based spatial covari-
ance model), whose model represents the state of the art, taking in consideration
not only the characteristics of the sources but also the enviroment into which they
were captured on; and NTF (non-negative tensor factorization), whose simplified
model is the multichannel equivalent of NMF (non-negative matrix factorization).

During the development of this work both algorithms were implemented. A
vectorized and parallelized NMF-SCM implementation is presented; and some im-
provements are proposed to the NTF algorithm, as well as a method for blind

determination of the number of sources in multichannel mixtures.
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Capitulo 1

Introducao

A separacao de fontes é um problema que surge em diversas aplica¢oes, como, por
exemplo, o monitoramento do espectro eletromagnético para fins civis e militares em
telecomunicacoes, a interpretagao e identificacao de sinais em eletroencefalogramas
intracranianos na drea biomédica e a separacgao (ou extragao) de sinais provenientes
de instrumentos musicais distintos na area de dudio.

A definicdo do que é uma fonte depende da aplicacdo; nos exemplos anteriores
uma fonte seria desde um dispositivo que emite ondas eletromagnéticas, passando
por uma regiao cerebral até instrumentos musicais, respectivamente. Uma fonte
pode ser ainda algo abstrato. Por exemplo, pode-se interpretar como separacao de
fontes uma aplicacao de remogao de ruidos; nesse caso, (a0 menos) uma das fontes
serd similar aos exemplos anteriores, enquanto a outra fonte serd uma abstragao,
ja que ela compreende na verdade todo um conjunto de fontes de ruido. Uma
interpretacao equivalente pode ser feita para aplicagoes de extracao de fontes.

O chamado problema da festa de coquetel (em inglés, cocktail party problem),
um exemplo classico de separacao de fontes, ilustra nossa capacidade de reconhecer
e entender o que uma pessoa esta dizendo quando varias outras falam ao mesmo
tempo. O problema propriamente dito é: como projetar uma maquina com essa
mesma capacidade? Em [I], onde o problema foi nomeado, realizaram-se uma anélise
e alguns experimentos para avaliar objetivamente essa capacidade.

Nos tltimos 20 anos a separacao de fontes recebeu bastante atencao, o que re-
sultou no desenvolvimento e aprimoramento de varias abordagens, como a anélise
de componentes independentes [2] (ICA — Indendent Component Analysis), muito
utilizada na area biomédica e particularmente eficaz para misturas instantaneas,
e a fatoragdo de matrizes nao-negativas em matrizes nao-negativas [3] (NMF —
Non-Negative Matriz Factorization), também utilizada em varias outras aplicagoes,
como mineragao de texto [3]. Cada uma dessas abordagens apresenta particularida-
des (e limitagoes) que sdo alvo de estudos que resultaram na proposicao de vérias

modificagoes e evolugbes, como a andlise de subespagos independentes [4] (ISA —



Independent Subspace Analysis, generalizagao da ICA) e a fatora¢do nao-negativa e
deconvolutiva de matrizes nao-negativas [5] (NMFD — Non-Negative Matriz Factor
Deconvolution, generalizagao da NMF).

As diferentes abordagens mencionadas acima utilizam ao menos uma das seguin-

tes caracteristicas dos sinais (ou de suas representagoes):

e Independéncia: As fontes originais sao independentes entre si, logo um al-
goritmo de separagao de fontes tratara de minimizar a dependéncia entre as
estimativas. No caso do algoritmo de ICA, que serd visto mais adiante, o

objetivo é minimizar a gaussianidade das estimativas.

e Esparsidade: As fontes originais nao estao ativas simultaneamente ao menos
em alguns momentos (e/ou frequéncias) da mistura, logo um algoritmo de
separacao de fontes devera penalizar a ativacao simultanea das estimativas.
A codificagao esparsa (Sparse Coding), proposta em [6], é um exemplo de
algoritmo de separagao que utiliza essa caracteristica da mistura. Outros al-
goritmos também utilizam a esparsidade como restri¢ao adicional, como sera

mencionado adiante.

e Nao-Negatividade: As fontes originais sao nao-negativas, logo nao existe a
possibilidade de cancelamento por adi¢ao; a NMF, que sera vista mais adiante,
¢ uma abordagem que utiliza essa caracteristica para realizar a separagao.
Um exemplo de fonte nao-negativa é a representacao digital de uma imagem.
Alternativamente, as fontes originais podem nao ser nao-negativas, porém uma
representagao nao-negativa pode ser obtida para elas através de uma etapa
de pré-processamento; por exemplo, para fontes sonoras, pode-se obter um

espectrograma de magnitude do sinal original.

1.1 Contexto

1.1.1 Objetivos e aplicacoes da separacao de fontes de audio

Assim como as diferentes defini¢coes de fonte vistas acima, a separacao de fontes de
audio pode ter diferentes objetivos e aplicagoes. Um objetivo natural seria a solugao
do problema da festa de coquetel, onde desejamos segregar uma das fontes, mas
poderfamos também desejar segregar cada uma das fontes. Outro objetivo seria a
deteccao da presenca de certas fontes em uma mistura.

Aplicacoes da separacao de fontes de audio implicam a escolha de um obje-
tivo, de uma definicao de fonte e de uma ou mais etapas de pds-processamento.

Por exemplo, em uma aplicagao de transcricao de musicas, gostariamos de detectar



nao s6 a presenca de certos instrumentos, como também quais notas eles estao emi-
tindo; uma etapa de pds-processamento, nesse caso, seria a transcrigao propriamente
dita. Para aplicacoes onde se deseja ouvir a fonte separada pode ser necessario um
poés-processamento para a reconstrucao do sinal a partir de um espectrograma de

magnitudes, como ocorre com a utilizagao da NMF.

1.1.2 Separacao cega vs. separacao supervisionada

Algoritmos de separacao de fontes sao tipicamente divididos em algoritmos cegos,
ou nao-supervisionados, e algoritmos supervisionados. O trecho a seguir, extraido

de [7], apresenta uma definigao sucinta do que diferenciaria um algoritmo cego:

“[...] The scientific community used the word ‘blind’ for denoting all

inversion methods based on output observations only.]...]”

O texto ainda menciona que o termo nao-supervisionado talvez seja o mais correto,
porém nao o mais difundido nessa area. Uma distingao analoga entre algoritmos
supervisionados e nao-supervisionados também existe em outras areas de aprendi-
zagem de maquina [g].

Genericamente, os algoritmos cegos sao aqueles que visam a realizar a separacao
com o minimo de informacao possivel sobre a mistura e as fontes originais, como por
exemplo o nimero de fontes presentes na mistura, caracteristicas dos sinais (como
visto acima) e a definigao de parametros (como tamanho da transformada de Fourier
discreta — DFT) necessérios para a execugao com sucesso do algoritmo. Algoritmos
supervisionados também utilizam essas informacgoes, porém o que tipicamente os
diferencia é o uso de exemplos das fontes originais separadas, embora essa distingao

nem sempre seja clara.

1.1.3 Miiltiplas misturas

Além dos aspectos mencionados anteriormente, existe ainda a possibilidade de se
utilizar mais de uma mistura no processo de separacao. O foco deste trabalho sera
exatamente estudar a utilizacao de multiplas misturas em algoritmos de separacao
de fontes de audio, particularmente aqueles baseados na fatoracao de matrizes ou
tensoresﬂ nao-negativos. A ideia por tras da utilizagao de diversidade espacial neste
tipo de algoritmo ¢é de alguma forma melhorar a separagao valendo-se de informacoes

adicionais.

1Um tensor é simplesmente uma representaciao matematica de ordem N arbitraria. Um tensor
(de ordem 3 ou mais) é andlogo a uma matriz multidimensional; por exemplo, um tensor de ordem
3 pode ser pensado como uma matriz com 3 indices. KEscalares, vetores e matrizes sao casos
particulares de tensores com ordens 0, 1 e 2, respectivamente.



As diferentes propostas para a utilizacao de multiplas misturas podem ser classi-
ficadas em dois tipos: aquelas que se aproveitam das novas informagoes em etapas de
pré e/ou pds-processamento, de certa forma estendendo algoritmos j existentes para
o caso de multiplas misturas; e aquelas onde as multiplas misturas sao intrinsecas ao
modelo proposto, e acabam produzindo novos algoritmos (ou ao menos mudangas
significativas em algoritmos ja existentes).

O algoritmo proposto em [9] é um algoritmo (supervisionado) do primeiro tipo.
Ele é composto, resumidamente, de uma etapa de pré-processamento (directional
clustering) que visa a agrupar padroes espectrais (uma ou mais fontes sonoras, por
exemplo) de acordo com a sua dire¢ao de chegada, seguida da execucao do algoritmo
da NMF sobre cada mistura pré-processada e uma etapa de pds-processamento para
restaurar os padroes espectrais anteriores ao pré-processamento.

Os algoritmos propostos em [10] e [11] sdo algoritmos do segundo tipo. Em [10]
propoe-se um modelo analogo ao utilizado na NMF, que considera que cada fonte
estd presente em todas as misturas. O algoritmo agrupa as misturas e realiza uma
fatoragao nao-negativa sobre o tensor resultante (NTF — Non-Negative Tensor Fac-
torization). Diferentemente do algoritmo em [9], este algoritmo (e o modelo cor-
respondente) utiliza a diferenca de ganhos existentes entre as misturas. A NTF, o
modelo e o algoritmo completo de separacao de fontes serao abordados de forma
aprofundada no Capitulo . Em [I1] a proposta é totalmente diferente; a ideia é
nao s6 modelar os padroes espectrais das fontes, e as diferentes intensidades com
que ocorrem ao longo do tempo, mas também incluir no modelo o ambiente onde as

fontes estao inseridas. Esse algoritmo serd apresentado no Capitulo [3]

1.2 Objetivo

Este trabalho visa a estudar e implementar algoritmos de separacao cega de fontes
que utilizem representacoes nao-negativas e multiplas misturas, com foco também
na utilizacao de diversidade espacial. O uso de multiplas misturas e da diversidade
espacial é de especial interesse por oferecerem novas informacgoes que podem bene-
ficiar um processo de separagao, como também por permitir novas modelagens do

processo de mistura em si.

1.3 Organizacao

No Capitulo [2 sdo apresentados algoritmos de separacao e pré/pds processamento
de misturas que serviram de base para o estudo deste trabalho; os Capitulos |3|e
apresentam os algoritmos de separacao de miltiplas misturas e representam o nticleo

dessa dissertacao; no Capitulo [5|sao apresentadas as propostas resultantes do estudo

4



apresentado nos capitulos anteriores; e finalmente, no Capitulo [0 sao apresentadas

as conclusoes.

1.4 Simbolos

e a — representa uma variavel escalar.

A — representa um valor escalar pré-definido.
e a — representa um vetor.

e A — representa uma matriz.

A — representa um tensor.

® — representa o produto tensorial.

® — representa o produto elemento a elemento entre vetores ou matrizes.

%—> representa uma divisao elemento a elemento entre vetores ou matrizes.



Capitulo 2

Alguns algoritmos preexistentes
de separacao e
pré/pds-processamento de

misturas

Para este trabalho, foi realizada uma revisao breve da literatura de separacao de
fontes, em particular o estudo da anédlise de componentes independentes (ICA),
que por muitos anos foi o foco principal de estudos desta édrea, e da fatoracao nao-
negativa de matrizes nao-negativas (NMF) com algumas de suas variagoes, que além

da separacao em si podem fornecer representacoes mais abstratas de sinais musicais.

Mistura(s) Pré-proc nent Separagao Gs-processamentoy Fontes separadas

Figura 2.1: Etapas de um algoritmo genérico de separacao de fontes.

A Figura [2.1] apresenta um diagrama de blocos de um algoritmo genérico de se-
paracao de fontes; como pode ser observado, além das técnicas de separagao em si,
estes algoritmos tipicamente envolvem também etapas de pré e pds-processamento.
Este capitulo abordard tanto as técnicas de separacao mencionadas acima quanto al-
gumas etapas de pré/pds-processamento, particularmente aquelas aplicaveis a fontes
sonoras, como a obtencao de espectrogramas de magnitude e técnicas para recons-
trucao da fase de sinais de audio. Tais etapas sao particularmente importantes no
contexto de separacao de audio utilizando a NMF, ja que esta opera sobre os es-
pectrogramas de poténcia ou de magnitude das misturas, que uma vez decompostos

nos espectrogramas das fontes, ainda requerem a informacao de fase caso se deseje



reconstruir sinais de audio.

2.1 Pré/Pos-processamento

2.1.1 Espectrograma de Magnitude

A utilizacao do espectro de frequéncias para analise e processamento de sinais de
audio ja é algo quase ubiquo; essa representacao, tipicamente utilizando a transfor-
mada discreta de Fourier (DFT — Discrete Fourier Transform), é o resultado da
decomposi¢ao do sinal original em um determinado niimero de componentes frequen-
ciais (as vezes conhecidos como bins ou raias de frequéncia) e permite a identificagao
de padrdes que seriam indistinguiveis em sua representacao original. A existéncia
destes padroes (no caso mais simples, o fato de algumas fontes apresentarem apenas
componentes em determinadas frequéncias), é o que motiva a utilizagao deste tipo
de representacao por algoritmos de separacao de misturas.

O resultado da DFT pode ser representado como um vetor coluna onde cada
elemento é um componente de frequéncia, ou seja, cada elemento representa a
contribuigdo de uma frequéncia (na realidade, um intervalo de frequéncias) para
a formagcao do sinal original:

I
x=|:|eC (2.1)

xrr

onde I é o numero de componentes de frequéncia e i é o seu indice correspondente.

Para sinais com caracteristicas espectrais que variam ao longo do tempo, como
sinais de audio, a DFT nao é realizada sobre o sinal completo, possibilitando a
representacao da evolucao temporal das componentes de frequéncia presentes no
sinal. De fato, a DFT é realizada sobre um determinado niimero de amostras, o que
para sinais de audio representa um determinado intervalo de tempo, tipicamente
conhecido como um quadro. Em outras palavras, antes da aplicacao da DFT, da-se
o processo de janelamento do sinal completo nesses quadros. O algoritmo completo é
conhecido como transformada de Fourier de termo curto ou STFT (do inglés Short-
Time Fourier Transform), o qual gera uma representagao tempo-frequencial do sinal
original que pode ser descrita em forma matricial por meio do seu espectrograma

complexo:

X=1| + . |, (2.2)

onde L é o nimero de quadros, os quais serao indexados por [. Os elementos da



matriz X podem ser interpretados como componentes tempo-frequéncia, ideia que
serd bastante utilizada no Capitulo [3| j& que cada coluna é o resultado da DFT
realizada sobre um quadro e cada linha se refere a uma frequéncia.

A NMF e os varios outros algoritmos que se baseiam na nao-negatividade nao
utilizam o espectro de frequéncias obtido diretamente pela DF'T, utilizando em seu

lugar o chamado espectrograma de magnitude, que pode ser definido como

(znajy)® ... (vag,)?
X = P e R (2.3)

NI

(rux}y)? .. (2ply)

2.1.2 SRP-PHAT

O algoritmo Steered Response Power [12], algo como poténcia de resposta direcio-
nada em inglés, é um algoritmo que visa a identificar a diregdo de chegada (DoA
— Direction of Arrival) de sinais, quando detectados por um conjunto de sensores;
o algoritmo efetivamente busca o DoA com maxima poténcia, calculando para isso
um indicativo de poténcia referente a cada DoA. A premissa basica do algoritmo é
que se um sinal for recebido em instantes diferentes pelos distintos sensores, entao
essa diferenca deve ser causada pelo posicionamento de cada sensor no conjunto em
relacao a fonte. Se é possivel determinar a diferenca de tempo em que um mesmo
sinal é detectado pelos diferentes sensores e se sabe a posicao de cada sensor, entao
¢ possivel determinar a dire¢ao de chegada daquele sinal em relacao ao conjunto de
sensores.

Para calcular a SRP, primeiramente calculamos a correlagao cruzada de cada par

do conjunto de sensores:

+o0
Cnp(T) = / ay(t)a,(t + 7)dt, (2.4)
—0o0

onde a, e a, sao sinais no dominio do tempo capturados pelo par de microfones n
e 1, respectivamente. A SRP serd entao obtida somando a correlagao cruzada de
todos os pares de sensores. Para o 7 correspondente a diferenca entre os atrasos de
deteccao do sinal entre dois sensores, a correlagao teoricamente apresentara um pico;
dessa forma, o calculo da correlacao serve para determinar qual o atraso observado
por cada par de sensores.

Uma vez determinado o atraso observado por um par de sensores é possivel
utiliza-lo para estimar uma direcao de chegada; isso pode ser realizado utilizando-se

a seguinte relacao:
7(k,) = (k, (n —n))/v, (2.5)



onde o é um indice referente a cada direcao que sera avaliada, k, é um vetor apon-
tando para a direcao o, v é a velocidade do som, e n e 1 sao vetores contendo a
posicao dos microfones n e 7, respectivamente.

A Figura [2.2| apresenta um exemplo da execucao do algoritmo SRP com os sinais
obtidos por um conjunto de 4 microfones no centro de uma sala contendo uma fonte
a 135° e outra a 310° (mais detalhes na Subsegao . Neste exemplo é possivel
estimar as direcoes das fontes, porém nenhuma estd particularmente destacada e
também sao observados varios picos, possivelmente provocados por reverberagoes e

ruidos.
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Figura 2.2: Grafico da funcao objetivo do SRP, considerando duas fontes posiciona-
das a aproximadamente 135° e 310° do arranjo de microfones.

Para obter melhores resultados, em vez de calcular a correlacao cruzada, calcula-
se uma correlagio cruzada generalizada (GCC — em inglés, Generalized Cross Cor-
relation), com o objetivo de realgar o pico principal, referente ao atraso da DoA
de cada par de sensores. Antes de descrever a GCC é interessante observar que
a equacao pode ser vista como uma convolugao, e portanto tem uma repre-

sentacao simples no dominio da frequéncia:

Flem}t = Sn(w)S;(oJ), (2.6)



onde F representa o célculo da transformada de Fourier. A equagao (2.4]) pode ser
reescrita como a transformada de Fourier inversa da equagao ([2.6)), levando assim a

seguinte expressao:

Cnp(T) = %/ b S (w) Sy (w)* e dw. (2.7)

—00

A GCC nada mais é que uma espécie de correlagao onde cada um dos sinais é

ponderado por fungoes G. Utilizando a equagao ([2.7]) encontramos

1 [t

G

(Sn(@)G1(w)) (Sy(w)Ga(w)) e dw, (2.8)

gce

o que pode ser simplificado para

1 [t .
gce,,, = — (W) Sy (w)Sy(w) e dw, (2.9)

U7 &

onde

P(w) = G1(w)G5(w). (2.10)

O SRP-PHAT [12], algo como resposta direcionada de poténcia com transfor-
mada de fase, é uma evolucao do algoritmo SRP que pondera a correlagao generali-

zada utilizando a funcao |

V) = G @S @

(2.11)

que ao eliminar a magnitude espectral transforma a representacao de Fourier numa
transformada de fase (PHAT, do inglés phase transform). Essa funcao acaba reali-
zando o branqueamento do espectro de frequéncias; com isso, a correlacao cruzada
nao sera afetada pelas diferentes intensidades detectadas por cada sensor, efetiva-
mente tornando o algoritmo imune a diferencas de amplitude entre os sinais. A
Figura apresenta o mesmo exemplo utilizado para gerar a Figura [2.2] porém
agora utilizando o algoritmo SRP-PHAT; neste exemplo, as dire¢oes das fontes apa-
recem destacadas e podem ser observados significativamente menos picos que no

exemplo anterior.
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Figura 2.3: Exemplo SRP-PHAT.

Consideragoes Praticas

A direcao de chegada é uma informacao que pode ser 1util para um algoritmo de
separacao de misturas: o processo de separacao pode utilizar um algoritmo como o
SRP-PHAT em uma etapa de pés-processamento para classificar seus resultados, ou

na inicializacao de um algoritmo que ja utilize a informacao de DoA, ou em ambos.

2.1.3 Reconstrucao de Fase de Sinais de Audio

Originalmente utilizados para aplicagoes de mudancas de escala de tempo e sub-
tragao espectral, algoritmos de reconstrugao de fase sao alvo de estudos em diversas
areas como microscopia eletronica, cristalografia, astronomia e, dentre elas, a se-
paracao de misturas.

Os algoritmos apresentados a seguir foram alvo de um estudo em [I3], onde eles
foram implementados e seu desempenho foi comparado utilizando medidas objetivas.
Todos estes algoritmos se baseiam na mesma ideia proposta em [14], no que ficou
conhecido como o algoritmo Griffin & Lim, e que por isso serd o primeiro a ser

apresentado.

Griffin & Lim

Primeiro algoritmo de reconstrucao proposto, o G & L consiste em uma ideia basica:
minimizar uma fungao de distancia entre a transformada de Fourier de dois sinais:
X (IT,w), correspondente ao sinal alvo (ou seja aquele que é a entrada do algoritmo
e cuja fase se deseja reconstruir), e X (IT,w), correspondente a uma estimativa do

sinal alvo. A equagao [2.12| apresenta a funcao de distancia proposta,

11



o) 1 T
Dix= Y. %/ X (IT,w) — X(IT,w)[*dw, (2.12)
l=—00 -

onde para cada quadro [ (1" é o nimero de amostras entre janelas consecutivas)
calcula-se a integral do quadrado do moédulo da diferenga entre o sinal estimado
X(IT,w) e o sinal alvo X (IT,w).

Para minimizar a equacao calcula-se a sua funcao gradiente em relacao ao
sinal estimado, e a cada iteragao encontra-se um ponto critico, que sera utilizado
para atualizar a estimativa do sinal desejado.

Aplicando-se o teorema de Parseval a equagao (2.12)) encontra-se:

Z Z 21T, n] — z[IT, n]|>. (2.13)

|=—00 n=—00

Como na pratica os sinais serao o resultado de uma STFT, z[IT, n] pode ser reescrito

considerando-se uma funcao de janelamento:
2[IT,n] = wln — IT)z[n], (2.14)

onde x¢[n| é o sinal estimado propriamente dito.
Utilizando a equagao ([2.14]) na equagao (2.13]) obtém-se:

= > " |wln — T)we[n] — 2T, n] (2.15)

Pode-se ainda simplificar essa equacao considerando que o objetivo real é minimizar

a distancia para cada amostra ng do sinal:

D xmo = Z |wng — IT)Zen, — x[IT, n9]|?,  Vno € Z, (2.16)

l=—0c0

onde Ze,, é o valor de z.[ng] para a amostra ng. A minimizacao serd realizada
de forma independente para cada amostra; logo, para uma determinada amostra,
o valor de ng serd constante, mas o calculo equivalente sera realizado para cada
amostra do sinal. Calculando o gradiente da equagao e igualando-o a zero,

obtém-se

aDX,X,no

O%en,

=2 < i wlng — T Ten, — wng — mT)z[IT, n0]> (2.17)
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o0

> wlng — IT)z[IT, no]
Tomy = . (2.18)
122 wlng — IT)?

A cada iteracao, o sinal estimado X (IT,w) é atualizado a partir da associacao
da magnitude do sinal original e da fase do sinal estimado na iteracao anterior
/X1 (IT, w):

A~

Xe(IT,w) = | X(IT, w) | “Xe-10T) (2.19)
O algoritmo ¢ inicializado utilizando um sinal alvo com fase nula:

A

Xo(IT,w) = | X (IT, w)|. (2.20)

Ao final de K iteragoes, espera-se que o sinal estimado z.[n| seja uma estima-
tiva satisfatéria da magnitude do sinal original | X (IT,w)|. No caso de separagao de
fontes, como ja mencionado anteriormente, varios algoritmos tém como resultado es-
pectrogramas de magnitude; estes serao utilizados como sinais alvo pelos algoritmos

de reconstrucao de fase.

RTISI — Real-Time Iterative Spectrogram Inversion

O RTISI [15], algo como inversao iterativa de espectrogramas em tempo real, é um
algoritmo conceitualmente quase idéntico ao G & L; sua grande diferenga, como o
proprio nome ja diz, é a ideia de trabalhar em tempo real, mais precisamente sem a
necessidade do sinal completo. O RTISI reconstroi o sinal quadro a quadro utilizando
apenas dados do atual quadro e dos anteriores, de forma que é teoricamente possivel
reconstruir o sinal a medida que ele tem seu espectrograma de magnitude estimado.

O RTISI-LA (Look Ahead) [16] é uma variacdo do RTISI que adicionalmente
considera alguns quadros a frente. Essa modificagao foi proposta para melhorar a
qualidade do sinal reconstruido, ja que tipicamente utilizam-se quadros com sobre-
posicdo — o que significa que parte da informagao do quadro que é reconstruido
a cada iteracdo estd contida nos quadros seguintes (alguns tipos de sinais também
apresentam naturalmente grande correlagdo temporal), caracteristica que o RTISI

ignorava na sua reconstrugao.

MISI — Multiple-Input Spectrogram Inversion

O MISI [17], algo como inversao de espectrogramas utilizando multiplas entradas,
¢ um algoritmo baseado no G & L que foi pensando especificamente para a recons-
trugao de sinais provenientes de processos de separacao de fontes; nele, o processo

de atualizacao do G & L é modificado para receber um sinal de erro obtido a partir
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da diferenca entre a mistura original e uma mistura obtida a partir dos sinais re-
construidos. Efetivamente, no MISI ocorre a reconstrucao em paralelo de multiplas
fontes e, entre iteragoes do G & L, as estimativas provisorias x.[n| de cada fonte sao
misturadas, de forma simplesmente aditiva, e comparadas com a mistura original.
A diferenca entre elas gera um sinal de erro e;[n] que corrige as estimativas de cada

fonte, que por sua vez serao utilizadas na préxima iteracao:

ei)
],

onde S é o numero de fontes, e n, i e s sao os indices de amostra, iteracao e fonte,

Te[n, 8,1] = we[n, 5,7 — 1] +

respectivamente.

Comparacao entre os algoritmos

Em [13] foram realizadas comparagoes entre os algoritmos acima utilizando como
figura de mérito a razao sinal-erro (SER — Signal-to-error Ratio). Genericamente, o
RTISI-LA apresentou os melhores resultados e o RTISI apresentou os piores. Para
sinais provenientes de misturas, porém, o MISI se mostrou superior aos outros.
O desempenho do MISI apresentou-se fortemente relacionado ao nimero de fontes
presentes na mistura, o que ¢ de certa forma natural: sua vantagem ¢é utilizar a
informacao de fase presente nas misturas; a medida que o nimero de fontes au-
menta, torna-se cada vez mais dificil detectar a fase referente a cada fonte, logo o
impacto desse ganho de informacao é limitado e em alguns testes o MISI apresentou

desempenho inferior até ao RTISI.

2.1.4 BSS Eval

Apesar de nao ser estritamente um pds-processamento, a ferramenta BSS Eval é
comumente utilizada para a avaliacao de algoritmos de separagao cega. Apresentada
em [18], essa ferramenta foi originalmente proposta para a avaliagdo de algoritmos
de separacao cega de fonte sonoras, e utiliza as seguintes métricas objetivas:

Razao fonte-distorgao — Source-to-Distortion Ratio:

|[Satvol |2
+ €noise + eartif‘ ‘2 7

SDR = 10log,, oot (2.21)
inter

onde sa1v0 € a fonte separada que se deseja obter, €j,ierf € a interferéncia causada por

outras fontes, e, se refere ao ruido proveniente dos sensores e e,.ir se refere ao

impacto de artefatos causados pelo processo de separacao.
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Razao fonte-interferéncia — Source-to-Interference Ratio:

2
Salvo

Razao fontes-ruido — Sources-to-noise Ratio:

| |Salvo + 6interf| |2

SNR = 101log;, I E (2.23)
Enoise
Razao fontes-artefatos — Sources-to-Artifacts Ratio:
_ 12
SAR —10 logm ||Salvo + Cinterf + 6nolse” (224)

HeartifH2

Dadas as defini¢oes acima, é interessante apontar que a utilizacao desta ferramenta
necessita da disponibilidade das fontes originais, ja que os parametros €jnterf € Eartif
somente podem ser obtidos a partir delas e os parametros s,,, sao exatamente estas

fontes.

2.2 1ICA

No contexto de separacao de fontes, a analise de componentes independentes, ICA,
¢ uma técnica de separagado cega (do termo em inglés Blind Source Separation —
BSS), ou seja, nao utiliza informagoes sobre as fontes originais separadas (a nao
ser o seu numero); apesar disso, assumem-se certas caracteristicas sobre as fontes e
sobre o tipo de mistura. A ICA, como seu nome ja diz, assume que as componentes
a separar (nesse contexto, as fontes) sejam independentes; além disso, a separagao
de fontes utilizando ICA modela o processo de mistura como somas ponderadas
dessas componentes. Cada observacao é representada por uma dessas somas, e para
se obter a separagao de K componentes é necessario ter ao menos K observagoes

distintas disponiveis. Um modelo de mistura pode ser descrito como

x = As, (2.25)

onde s é o vetor de componentes, A é a matriz de mistura e x é o vetor de ob-
servacoes.

Com base no modelo acima, deve estar claro que o objetivo do processo de
separagao é encontrar a matriz A que gera a mistura (ou a matriz inversa que
desfaz a mistura); para isso, a ICA, na sua forma cldssica, assume uma ultima
caracteristica sobre as componentes: que elas nao sejam gaussianas. Segundo o
teorema central do limite, somas de varidveis aleatorias independentes tendem a

distribuicoes gaussianas; no presente contexto, isso implica que a mistura deve ser
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mais gaussiana (o que obviamente nao teria sentido para componentes ja gaussianas)
do que cada componente individualmente. Por isso, o algoritmo béasico da ICA busca
maximizar (ou minimizar, dependendo da medida) medidas de nao-gaussianidade
(ou gaussianidade) como a curtose e a negentropia (ou aproximagoes delas, como no
caso do algoritmo fastICA [19]).

Em [I9] foram realizados testes utilizando a implementacao fastICA; suas con-
clusoes, assim como alguns testes réapidos, mostraram que o desempenho da se-
paracao utilizando ICA depende diretamente do tipo de mistura. Para misturas
instanténeasﬂ, como ¢é suposto no modelo, o desempenho da técnica é satisfatério e
sua execucao é répida (principalmente comparando-a com a NMF); para misturas
com ruido o desempenho também é satisfatério, porém esta diretamente associado
a razao sinal-ruido das componentes; e finalmente, para misturas com memoaria,
conhecidas como convolutivas, o algoritmo falha na separacao.

Vale ressaltar que existem diversas variacoes da técnica ICA que visam a re-
solver as deficiencias do algoritmo basico, como a necessidade de que o nimero de
observagoes seja no minimo o mesmo nimero de fontes [20] e principalmente a ca-
pacidade de separar misturas com memoria [4]. Atualmente, porém, outras técnicas
como a NMF tém sido consideradas mais promissoras no contexto de separacao de

audio.

2.3 NMF

A NMF é uma técnica de reducao de dimensionalidade que, como seu nome ja diz,
permite apenas decomposicoes nao-negativas. Para certas aplicagoes esta peculia-
ridade é potencialmente vantajosa, pois permite decomposicoes representativas do
sinal original; por exemplo, para um espectrograma de magnitude, todas as decom-
posicoes resultantes da NMF poderao ser interpretadas como outros espectrogramas
de magnitude. Para uma aplicacao de separacao de fontes, toda decomposicao deve
resultar nas fontes que compoem a mistura ou em padroes espectrais que compoem

essas fontes.

2.3.1 NMF Basica

A ideia basica da NMF consiste em decompor uma matriz nao-negativa X € RfFXL
em duas outras matrizes nao-negativas B € RiXQ eG e REXL, onde ) é o nimero de
componentes em que a matriz é decomposta. A Figura[2.4] apresenta uma ilustragao

desta decomposicao.

IMisturas instantaneas sdo aquelas onde as interacdes entre as partes, em um instante, inde-
pendem dos seus estados em outros instantes; também podem ser conhecidas como misturas sem
memoria.
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Figura 2.4: NMF — Decomposicao.

O algoritmo da NMF procura as matrizes B e G que minimizam uma funcao
custo f : R[fQ X REXL — R, como por exemplo a norma de Frobenius da diferenca

entre a matriz original X e o produto das matrizes B e G:

I L Q
1 1
fB,G)=5|IX=BG[F =35> |z — Y biggal’, (2.26)
2
g=1

=5 ‘
=1 [=1
onde ¢ é o indice das componentes-base em que a matriz sera decomposta

O processo de minimizagao ocorre de forma iterativa, em que para uma deter-
minada matriz G sao calculados os novos valores da matriz B, com estes novos
valores entao sao obtidos novos valores para a matriz G, e o processo se repete. A
minimizacao é realizada desta forma porque o problema é convexo em B ou em G,
mas nao em ambos ([21]).

As decomposigoes resultantes possuem uma interpretacao natural; por exemplo,
as colunas da matriz B podem ser vistas como componentes-base que serao pon-
deradas pelas colunas da matriz G, que assim pode ser vista como uma matriz
de ganhos. Em aplicacoes de éudi(ﬂ as colunas de B podem ser vistas, de forma
ainda mais representativa, como componentes espectrais que sao ponderadas quadro
a quadro pela matriz de ganhos G.

No contexto de separacgao de fontes, a NMF implica um modelo onde o sinal a
ser fatorado é resultante de uma soma instantanea dos sinais das fontes originais, de
forma similar ao modelo béasico da ICA. Porém, diferentemente deste, o nimero de
fontes que serao separadas independe do niimero de sensores. O ntumero de fontes
pode ser utilizado como o nimero de componentes-base, porém isso pode limitar a
utilidade do algoritmo, que por exemplo, nao seria capaz de representar fontes com
padroes espectrais que variem ao longo do tempo.

Vérios artigos, por exemplo [22] e [23], tratam de modificagoes do algoritmo
bésico da NMF como diferentes fungoes custo (por exemplo a divergéncia de
Kullback-Liebler e a distancia de Itakura-Saito), critérios de esparsidade e continui-
dade temporal e, como sera visto a seguir, modificagoes que efetivamente alteram o

modelo de combinacao das fontes originais.

2Para aplicacdes de dudio a matriz X que serd decomposta tipicamente representa um espec-
trograma de magnitude.
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2.3.2 NMFD

A NMFD [5], algo como fatoracdo nao-negativa e deconvolutiva de matrizes nao-
negativas, ¢ uma modificacao da NMF onde as componentes-base, ou as linhas da
matriz de ganhos, deixam de ser vetores e passam a ser matrizes (B' ou G', onde
t é a nova dimensao dessas matrizes) permitindo assim decomposi¢oes mais elabo-
radas. No contexto de separacao de fontes, a definicao de B permite representar
melhor fontes com caracteristicas espectrais que variem ao longo do tempo. Essa al-
teracao ¢é particularmente interessante para a separacao de sinais musicais, ja que as
componentes-base agora podem melhor representar a variacao do espectro das notas
de um instrumento musical. A implementacao dessa modificacdo envolve nao sé a

mudanca das componentes-base, que agora sao efetivamente matrizes, mas também
—t

a introducao do operador de deslocamento horizontal (-) que sera utilizado na matriz

de ganhos G conforme o seguinte exemplo de uso:

—0 1 3 —1 0 1
G=G = = G = : (2.27)
2 4 0 2

Com estas alteragoes o modelo da NMFD pode ser escrito como:
X ~ B'G, (2.28)

onde p é o numero de deslocamentos (por exemplo, quadros) permitidos para cada

componente.

NMF2D — Non-Negative Matrix Factor 2-D Deconvolution

A NMF2D [24], algo como fatora¢ao nao-negativa duplamente deconvolutiva de ma-
trizes nao-negativas, ¢ a extensao natural da NMFD onde tanto as componentes-base
quanto as linhas da matriz de ganho passam a ser matrizes. No caso de um espec-
trograma de magnitude, esta extensao permite a existéncia de padroes espectrais
que variam ao longo de alguns quadros, e também que estes padroes possam ser
deslocados na frequéncia; isso pode ser particularmente interessante para represen-
tar instrumentos musicais cujas “assinaturas” se desloquem na frequéncia ao longo
dos quadros. A implementacao desta extensao significa a introducao do operador
deslocamento vertical para as matrizes de componentes-base de forma andloga ao

que foi feito acima. O modelo estendido pode ser reescrito como:

b
ﬂ
,_.

-1 [
X~ S Y BiG : (2.29)

,._
Il
o
<
Il
o
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onde ¢ é o numero de possiveis deslocamentos na vertical (a NMFD descrita acima
também poderia ser implementada utilizando o operador de deslocamento vertical
em vez do horizontal; para fontes sonoras, isso significa que um mesmo instrumento
poderia ser representado com menos — ou até mesmo apenas uma — componentes-
base).

Para a utilizacao desta extensao com sinais musicais, é desejavel que o espectro-
grama esteja em uma escala logaritmica de frequéncias, de modo que cada desloca-
mento unitario na vertical reflita uma mudanga constante na escala de temperamento

igual.

LNMF2D — Linear Non-Negative Matrix Factor 2-D Deconvolution

A LNMF2D [25], algo como fatoragao linear, ndo-negativa e duplamente deconvolu-
tiva de matrizes nao-negativas, é uma alteracao no modelo descrito acima que evita
a necessidade da utilizagao de espectrogramas em escala logaritmica para sinais mu-
sicais, utilizando um operador de deslocamento vertical que realiza deslocamentos

maiores ou menores de acordo com a frequéncia.

CNMF2D — Constrained Non-Negative Matrixz Factor 2-D Deconvolu-

tion

A CNMF2D, algo como fatoragao nao-negativa e duplamente deconvolutiva de ma-
trizes nao-negativas com restricoes, ¢ uma generalizacao do algoritmo de NMF2D,
proposta em [26], que permite a adi¢do de novas restrigdes, como critérios de es-
parsidade temporal, esparsidade frequencial, continuidade temporal, autocorrelagao

das fontes e correlagao cruzada entre as fontes.
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Capitulo 3

Separacao de misturas multicanais

utilizando matrizes de covariancia
espacial e NMF

Neste capitulo serd apresentado um algoritmo, proposto em [11], que combina con-
ceitos de localizagao de fontes e matrizes de covariancia espacial (Spatial Covariance
Matriz — SCM) em uma nova modelagem para misturas de dudio, e um modelo de
separacao baseado na NMF que é compativel com essa modelagem.

A separacao de audio multicanal utilizando NMF e modelo de covariancia es-
pacial baseado em DoA (do inglés multichannel audio separation by direction-of-
arrival-based spatial covariance model and non-negative matriz factorization), como
o autor nomeou seu algoritmo que aqui serd chamado apenas de NMF-SCM, apre-
senta como diferencial a assimilagao, de forma intrinseca, de conceitos de localizagao
de fontes e dos efeitos do ambiente em um processo de mistura. Outras propostas ja
utilizaram conceitos similares, porém tipicamente como etapas de pré-processamento
(que este algoritmo também utiliza para inicializagado) ou pés-processamento (como
serd proposto no Capitulo [)).

O capitulo esta dividido em duas partes: a primeira apresentara o algoritmo em
si, de inicio abordando as matrizes de covariancia espacial, seguindo pelos modelos
de mistura e separacao, e terminando na apresentacao do processo de extracao das
fontes apds a execucao do algoritmo; ja a segunda parte consistirda principalmente

de consideracoes praticas sobre a implementagao do mesmo.

3.1 NMF-SCM

O problema prético que a NMF-SCM aborda ¢ a separacao de fontes capturadas por

um arranjo de microfones, onde se sabe exatamente a posicao de cada microfone no
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arranjo e também o nimero de fontes. A utilizacao de um arranjo de microfones,
o que obviamente implica a utilizacao de multiplos canais pelo algoritmo, permite
a determinagao das diferentes DoAs das fontes, e a modelagem de reverberacoes e
difragoes causadas pelo ambiente.

Parte central do modelo de mistura que serd apresentado a seguir sao as matrizes
de covariancia espacial (SCM), que sdo matrizes de covariancia de um tnico sinal
que é percebido de forma diferente de acordo com a posicao espacial dos sensores
que o detectam (no caso, microfones). Para se obter as SCMs, a primeira etapa é
agrupar as representacoes dos diferentes microfones em um vetor x;;. Diferentemente
da NMF, a representacao utilizada sera a STFT dos sinais e nao diretamente o

espectrograma de magnitude destes; o vetor x; pode ser escrito como:

Til1
xi=| | ec” (3.1)

TN

onde 7 é o indice referente ao componente de frequéncia, [ é o indice referente ao
quadro, N é o nimero de microfones e x;,, ¢ um componente tempo-frequéncia
do sinal de um dos microfones (n sendo o indice referente aos microfones). Uma
vez obtidos os vetores x;;, o calculo das SCMs é o resultado do produto destes por
seus conjugados transpostos (equivalente ao produto tensorial de cada vetor por ele
mesmo)

X = inXZ’ = X ® Xy (3.2)

3.1.1 Modelo de mistura

Segundo o modelo proposto para representar a mistura, os vetores x;; serao aproxi-
madamente (ja que ruidos e possiveis nao-linearidades nao sdo modelados) iguais a
soma dos produtos de componentes tempo-frequéncia correspondentes a cada fonte,

sip € C, e vetores hy, € C"(que serdao abordados logo adiante):

b

Xi ~ Y hipsip, (3.3)
p=1

onde p ¢é o indice correspondente a cada fonte e h;, contém os coeficientes hpy,, assim

como X; contém os coeficientes x;,.
Aplicando a equacao (3.3)) na equacao (3.2)), obtém-se

P
Xa~ Y Hipday, (3.4)
p=1
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onde X;; sao as SCMs referentes aos vetores x;;, H;, sao as SCMs referentes aos
vetores h;, e 5;, sao as componentes tempo-frequéncia dos espectrogramas de mag-
nitude de cada fonte. A expressao serd o modelo efetivamente utilizado pelo
algoritmo.

Uma vez ja definidos os vetores x;; e as matrizes X;;, resta interpretar os coefi-
cientes h;p,. Considere o caso em que P =1 e N = 1; para esses valores, os vetores
X; se tornam escalares

T = hz * Sil, (35)

que seriam as componentes tempo-frequéncia da STFT do sinal recebido pelo tinico
microfone. Pode-se observar que os coeficientes h; nao dependem do indice de qua-
dro, logo nao variam ao longo do tempo, porém dependem do indice de frequéncia.
Esse tipo de dependéncia é o mesmo encontrado na representacao de filtros no
dominio da frequéncia. Pode-se, entao, interpretar o conjunto de coeficientes h;
como um filtro que modela as alteragoes sofridas pelo sinal original s durante a sua
propagacao até o unico microfone. Para o caso geral em que se tem P fontes e N
microfones, os conjuntos de coeficientes h;p, representam filtros correspondentes a
propagacao entre pares fonte-microfone.

O modelo de mistura apresentado acima representa na verdade um processo de
filtragem que é tnico entre um par fonte-microfone, mas ainda nao relaciona isso a
efeitos fisicos como reverberacoes e difragoes. O autor desejou também relacionar
as SCMs com DoA; isso serd realizado através da modelagem das SCMs H;;, como a
soma de nticleos de DoA (W, € CN*¥) ponderados por coeficientes que relacionam

diregGes e fontes (2,, € R4 ):

(@)
Hip - Z Wiozpou (36)
o=1

onde o é o indice referente a cada dire¢cao (DoA) e O é o nimero de diregoes.

Os nucleos de DoA W, também serao SCMs cujos elementos serao
(Wi ny = €32 fimnn(ko) (3.7)

onde n e 1 sao indices referentes a microfones, ky é um vetor correspondente a uma

DoA, 7,,(ko) vem da expressao (2.5, repetida a seguir por conveniéncia:

Tun(ko) = (kg (n — 7)) /v,
fi= (= 1)F/FL, (3.8)
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onde F, é a frequéncia de amostragem, F é o nimero de amostras da STFT, e
portanto f; sao as frequéncias associadas a cada componente de frequéncia com o
respectivo indice 1.

Os coeficientes z,,, ao relacionar direcoes e fontes, permitem a modelagem de
reverberacgoes e difragoes, ja que agora uma mesma fonte pode estar associada a
diferentes nicleos de DoA, e portanto diferentes percursos. A Figura [3.1] ilustra
o papel dos coeficientes z,,: nessa ilustracao, o circulo com a letra ‘M’ representa
um conjunto de microfones, e os retangulos denotados por ‘S1’ e 'S2’ representam
fontes; as linhas representam caminhos de propagacao correspondentes a diferentes
DoAs e explicitam como os coeficientes z,, podem contribuir para a modelagem de

reflexdes (e também refragoes) associando diferentes dire¢oes a uma mesma fonte.

S1

Figura 3.1: Ilustracao do papel desempenhado pelos coeficientes z,,.

Cada associacao fonte-direcao pode também apresentar diferentes niveis de per-
tinéncia. Voltando ao exemplo da Figura (3.1, a visada direta entre cada fonte e
o conjunto de sensores teria pertinéncia maxima, enquanto outras direcoes pode-
riam apresentar menores niveis de pertinéncia. A inicializacao dos coeficientes zp,
é realizada utilizando-se o algoritmo SRP-PHAT. Esse processo serd apresentado
mais a frente, porém vale destacar que apds a inicializacao, as direg¢oes consideradas
mais significativas apresentarao pertinéncia maxima e todas as demais apresentarao
pertinéncia minima.

Juntando as expressoes (3.4)) e (3.6)), obtemos o modelo completo:
P O
X~ Y > WigZpodip. (3.9)
p=1 o=1

Um detalhe relevante é que para permitir que as magnitudes das componentes
tempo-frequéncia de cada microfone aparecam nas diagonais das SCMs X;;, man-

tendo assim também uma relagao direta com os algoritmos de NMF, o autor utiliza
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uma versao alterada dos vetores x;; para obter as respectivas SCMs:
[l |- Zill
il -
Xy = : . (3.10)
- Loz M
vV il M [Tinz]

Para fins de comparacao com outros algoritmos como a NMF e NTF, podemos

explicitar as matrizes e tensores que seriam equivalentes as utilizadas por eles:

IXLXNxXxN
X e CHievxa,

IXOXNxN
W e CHHEx

PxO
Z € RT%O,

IxLxP
S e R

(3.11)

3.1.2 Modelo e algoritmo de separacao

Uma vez ja definido o modelo de mistura, resta agora definir como sera realizada
a separacao das fontes. Até a expressao foi modelado apenas o ambiente em
que ocorrem as misturas (além do processo de mistura propriamente dito), as fontes
em si aparecendo em seu estado original, separado: §;,. A separacao das fontes
equivalera entao a decomposicao dos 3;,, € para isso o autor propoe um modelo de

separacao analogo ao utilizado pela NMF':

Q

§ilp ~ Z mquingb Mypq, biqa Gqi Z O, (312)
q=1

onde ¢ é o indice referente a cada componente-base. Ignorando momentaneamente
os escalares my, e o indice p, o modelo ¢ muito similar ao utilizado pela NMF,
sendo o escalar b;, a participagao da i-ésima frequéncia na g-ésima componente-base
e o escalar g, a contribuicao da g¢-ésima componente-base no l-ésimo quadro; essa
similaridade fica mais clara se rescrevermos a equacao em uma forma matricial

(ainda ignorando m,,, e o indice p):
S ~ BG. (3.13)

O escalar m,, atua como um coeficiente de pertinéncia da g-ésima componente-
base em relacao a p-ésima fonte. Dessa forma o algoritmo vai além da NMF baésica,
potencialmente permitindo que uma mesma componente-base componha fontes dife-
rentes e, o que talvez seja ainda mais importante, incluindo no processo de separagao
uma relagao entre fonte e componente-base que torna desnecessaria uma etapa pos-

terior de agrupamento das componentes-base. Outra interpretacao equivalente da
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atuacao dos coeficientes m,, ¢ a de uma mascara que atua selecionando apenas os
padroes correspondentes a cada fonte.

O modelo completo de mistura e separagao é entao obtido a partir das
equagoes (3.9) e (3.12):

Q

~ Xy = Z Z Z W ioZpoMpgbiqGqr- (3.14)

p=1 g=1 o=1

Novamente, para fins de comparacao, podemos explicitar as matrizes como feito

anteriormente:
M e RVE®,

B e RV, (3.15)

QXL
GeRY "

Para a implementacao do algoritmo de separacao é necessario definir também
uma medida de erro e uma funcao custo. A medida de erro, assim como em outros

algoritmos, é simplesmente a diferenca entre o X;; original e o estimado:

P Q O
Eil = Xz’l - Xil = Xil - Z Z Z Wzozpompq iq9ql- (316)

p=1 g=1 o=1

A funcao custo proposta é andloga a utilizada na NMF, também utilizando a norma
de Frobenius:
I L
fOV,Z,M,B,G) =) > " ||Xy — Xall7. (3.17)
i=1 1=1
Como na NMF, a otimizacao de todos estes parametros pode ser descrita através de

atualizacoes multiplicativas:

(k)
mézﬂ) - m(”) 14 Zz 1 big Zz 1 941 Zo 1 Zpo Tr(Ey W) | (3.18)
Zz 1 qu Zl 1 9ql Zo 1 Zpole
(k)
ZZ(),;+1) i Z(n Ez 1 Zl 1 Zq 1 T’;quzngl Tr(EilWio)] ’ (3‘19)
Zz 1 Zl 1 Z =1 mpq znglle
P e} (k)
(k+1) Zl 194l zp_1 Mg Do Zpo TE(Ea W)
by bl , (3.20)
Zl 194 Zp 1 Mpgq Zo— ZpoLil
I P o} (k)
(k+1) (k) i1 big Zp:l Mg Do 2po TH(Ea W)
N T P 9 - ; (3.21)
=1 ig Zp:l Mipg D1 ZpoTil
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onde
Q O
Ty = E E ZpoMipgbiqGal, (3.22)
qg=1 o=1
(k 4+ 1) indica os valores para a nova iteracdo e (k) indica os valores na iteracao
atual. Além disso, ainda é necessario atualizar W,,, o que é realizado em 4 etapas.

Inicialmente, faz-se:

L P Q
W, W, [z S B 2
=1 p=1 ¢g=1
depois, realiza-se a decomposicao espectral da matriz W,
W,, = VDV, (3.24)

onde V é uma matriz quadrada contendo os autovetores de W;, e D é uma matriz

diagonal contendo os autovalores de W;,. A matriz Wia ¢é entao reconstruida:
- A H
W,, +— VDV | (3.25)

onde D representa a matriz de autovalores D da equacgao ([3.24) com todos os seus
autovalores negativos substituidos por zero, de forma que W, seja positiva semide-

finida; e finalmente, ocorre a atualizacao
Wio — ‘Wio|ej4arg(wio). (326)

Adicionalmente, com o objetivo de evitar instabilidade numérica, o autor propoe

utilizar parametros

D=

0 L >
a= (Z zfm) e ¢= <Z 931) (3.27)
I=1

o=1
para realizar uma normaliza¢ao dos parametros Mg, 2po, big € gqi:

Zpo

~

Zpo

(3.28)
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Separacao de fontes

Até a etapa anterior, o algoritmo descrito apenas decompoe as misturas originais nos
diversos fatores definidos pelos modelos de mistura e separacao. As estimativas das
fontes serao efetivamente obtidas a partir dos vetores x;; originais utilizando-se um
filtro de Wiener. Esse filtro sera estimado usando-se os fatores obtidos pelo processo
de separagao, por exemplo: os coeficientes m,,, selecionam apenas as componentes-
base que pertencem a fonte desejada, z,, delimitam a pertinéncia das contribuicoes
de cada diregdo, b;, representam padrdes espectrais (de componentes-base) e g, sao

os ganhos dos respectivos padroes em cada quadro:

Q O
Zq:l Y o=1 MpgZpobigal

Xil P Q O )
Zp:l Z(/:l Zolzl mpql Zpo/ biq/gq/l

Yip = (329)

onde y;, € CV é um vetor contendo as estimativas de cada componente tempo-
frequéncia para cada fonte p. Efetivamente, o resultado da separagao é uma esti-
mativa de cada fonte para cada microfone. Por fim, é interessante ressaltar que as
estimativas obtidas nao sao estimativas de s;;,, ou seja, das fontes originais, e sim do
resultado da convolucao das fontes originais com a resposta ao impulso do ambiente;

para tentar esclarecer esse ponto, podemos reescrever a equagao (3.3)) incluindo y;,:

v

P
Xj =~ Z hipsilp = Zyilp- (330>
p=1 p=1

3.2 Consideracoes praticas

O algoritmo proposto em [I1] é interessante por apresentar, entre outras coisas, um
modelo capaz de representar misturas convolutivas considerando DoA, refracoes e
difracgoes; além disso, ele nao necessita de uma etapa de pds-processamento para
determinar o agrupamento das componentes-base em relacao as fontes, e a etapa de
pos-processamento necessaria para a separacao das fontes é relativamente simples,

ja que nao é necessario reconstruir a fase das fontes apds a execucao do algoritmo.

3.2.1 Implementacao do algoritmo

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram realizadas trés principais imple-
mentagoes do algoritmo NMF-SCM, todas utilizando a linguagem R, com 3 focos
distintos: validagao, vetorizacao e paralelizacao. Nos itens a seguir serao abordadas
estas implementagoes, suas mudangas, seus impactos no tempo de processamento
necessario para execucao do algoritmo e o processo de inicializacao comum a todas

elas. Antes disso, porém, é interessante apresentar a estrutura geral comum a todas
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estas implementagoes:

Calculo da | caleulo de Atualizagdo dos Normalizagao Sime| RECONSIrUGEO
Estimativa/Erro fator comum parametros dos das fontes
pardmetros

L J/
Y

Etapas alteradas nas
diferentes implementagdes

Inicializagdo

X

Figura 3.2: Estrutura geral de diferentes implementacoes do algoritmo NMF-SCM.

Como é possivel observar na Figura3.2] o algoritmo é composto de uma etapa de
inicializacdo seguida da execucao (durante vérias iteragoes) de etapas responsaveis
pelo calculo das estimativas Xil, do erro E;; e da atualizacao dos parametros m,,
Zpos big, gq € Wi, nestas etapas encontram-se as diferencgas entre as trés princi-
pais implementacoes. Finalizando, o algoritmo realiza uma etapa de normalizagao
dos parametros atualizados (compartilhada por todas as implementagcoes) e ao final
de um determinado numero de iteragoes ([I1] utiliza 500) realiza-se uma etapa de

reconstrucao das fontes.

Inicializagao

A etapa de inicializagao do algoritmo envolve principalmente a obtengao das SCMs
e a inicializagao de todos os parametros em que elas serao decompostas. A obtencao
das SCMs, e portanto do tensor X, é realizada a partir dos espectrogramas de todas
as misturas seguindo a expressao ; porém, como ja mencionado anteriormente,
em vez de utilizar diretamente os elementos dos espectrogramas, as SCMs serao
obtidas utilizando-se a alteragao descrita na equacao .

Os parametros My, biq, g4 sao inicializados, de forma aleatdria, com valores entre
zero e um. Para a inicializacao dos parametros z,, ¢ W, é necessario definir as DoAs
que serao consideradas pelo algoritmo. Em [II] o autor menciona um conjunto de
diregoes que amostram de maneira uniforme uma esfera cujo centro coincide com
o do arranjo de microfones. Para este trabalho foi implementado um algoritmo
que, dadas as resolucoes de azimute e elevacao a serem utilizadas, determina quais
DoAs serao consideradas para obter uma amostragem aproximadamente uniforme.
A Figura ilustra um caso simples (a esquerda) e um caso préximo ao sugerido

em [I1] com 106 diregoes (a direita).
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Figura 3.3: Exemplos de DoAs amostrados.

Umas vez obtidas as DoAs, os nicleos de DoA W;, sao obtidos diretamente
utilizando-se . Para a inicializacao dos parametros z,,, executa-se o algoritmo
SRP-PHAT; todo coeficiente z,, correspondente a uma direcao a até 25° dos P
(lembrando que P é o nimero de fontes) maiores picos encontrados recebe o valor
1 (correspondente & pertinéncia méxima) e todos os outros coeficientes recebem o

valor 0 (correspondente & pertinéncia minima).

Implementagao de validagao

Primeira implementacao da NMF-SCM realizada durante o trabalho, seus objetivos
originais foram a obtencao de uma codificacao capaz de indicar o correto funcio-
namento do algoritmo. Para atingir estes objetivos, foi realizada de forma quase
literal, de modo que as equagoes descritas em [I1] pudesse ser identificadas, li-
mitando assim o risco de fugir ao algoritmo proposto. Como pode ser visto nas
equagoes ((3.16), (3.18)), (3.19), (3.20), (3.21)), (3.22) e (3.23)), a atualizacdo de quase

todos os parametros envolve trés somatoérios envolve apenas dois somatorios),

sendo que cada parametro apresenta dois indices; logo, para uma implementagao
direta, como desejado, sdo necessarios cinco (quatro para a equagao lacos de
repeticao, o que tende a ser ineficiente em linguagens como R e similares.

Antes de abordar o desempenho desta implementacgao, é interessante ressaltar a
complexidade do algoritmo; por exemplo, utilizando os seguintes parametros, apre-

sentados em [11]:

e sinais de 10 segundos de duragao com frequéncia de amostragem 24 kHz
e STFT com 2048 amostras

e 50% de sobreposicao de quadros
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e () (componentes-base) = 60

e O (DoA) = 110

P (fontes) = 2
e M (microfones) = 4

e L (quadros) = 234 (valor aproximado calculado a partir dos outros valores)

o tensor X' (com os elementos X;;) terd dimensoes 1024 x 234 x 4 x 4 (assim como W
e X , para os elementos W;, e Xil, respectivamente), a matriz M (com os elementos
Mp,) terd dimensoes 2 x 60, a matriz Z (com os elementos z,,) tera dimensdes 2 x 110,
a matriz B (com os elementos b;,) terd dimensoes 1024 x 60 e a matriz G (com os
elementos by) terda dimensdes 60 x 234. Esses valores, com a excegao dos tensores
(cada um ocupa quase 30 MiBH — considerando representagoes de 8 bytes), sao
comparaveis aos tipicamente utilizados por outros algoritmos, como por exemplo, a
NMEF.

Para explicitar ainda mais a complexidade do algoritmo, considere a atualizacao
dos fatores m,,, representada na equacgao : somente para calcular o termo no
numerador é necessario calcular o trago de 26357760 (= 110 x 234 x 1024) matrizes
4 x 4, além do mesmo nimero de multiplica¢oes e somas (o ntimero de operagoes

para o termo equivalente de cada fator pode ser visto abaixo).

o m,, - 26357760 (110 x 234 x 1024)
o 2, : 14376960 (60 x 234 x 1024)
o by, : 51480 (110 x 2 x 234)

e g, : 225280 (110 x 2 x 1024)

Mesmo tratando-se de uma implementacao direta, algumas medidas podem ser
adotadas para que a execucao do algoritmo seja mais eficiente; o traco de E;W;,
sé precisa ser calculado uma vez para todos i,l e o (as mesmas 26357760 vezes
mencionadas anteriormente), assim como Z; também s6 precisa ser calculado uma
vez para todos ¢ e [. Porém, ainda é necessario calcular E;; (equagao ), nada
menos que 3162931200 operagoes, e a atualizacdo de W, (equagao ([3.24)) implica

a decomposi¢do em autovalores e autovetores (decomposigao espectral) de 112640

IMiB ou mebibyte é equivalente a 220 bytes. Kibi, mebi, gibi e outros, sdo sufixos criados pela
International Eletrotechnical Commision e depois adotados por outras organizagoes como o IEEE
(norma IEEE 1541-2002). Esses sufixos se referem a poténcias de dois com valores préximos aos
dos sufixos mais comumente utilizados: kibi (KiB) = 219 mebi (MiB) = 229, gibi (GiB) = 23° e
etc
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matrizes 4 x 4. A primeira implementacao do algoritmo resultou em um tempo
de execucao de aproximadamente 40 minutos para cada iteragao em uma maquina
com as seguintes especificagoes: Core i7 4790, 16 GiB de meméria RAM, utilizando
o sistema operacional Fedora. Apds as mudancas mencionadas acima, o tempo de
execugao diminuiu para cerca de 34 minutos.

Com o elevado custo computacional, a depuracao de possiveis problemas nessa

implementagao se mostrou impraticavel, o que motivou as implementacoes a seguir.

Implementacgao vetorizada

Para diminuir o tempo de execucao observado na implementagao anterior, a primeira
abordagem adotada foi a da busca de uma implementacao vetorizada do algoritmo.

Uma implementacao vetorizada, ou em formato matricial, se refere a substituicao
de operagoes elemento-a-elemento (como os lagos de repeticao descritos acima) por
operacoes vetoriais ou matriciais que muitas vezes sao implementadas de forma mais
eficiente através de otimizacgoes de software e hardware.

Utilizando como base a implementacao de validagao, foi possivel identificar que
a atualizacdo dos parametros b;y, gq, Wi, € E; representavam (aproximadamente)
21%, 35%, 17% e 18%, respectivamente, do tempo de execucao. Da mesma maneira,
também foi possivel identificar que o célculo de Z;; representava menos que 1% do
tempo de execugao, e que atualizacao de m,, e z,, juntas representavam menos de
3%. Com base nessas informacoes, foram desenvolvidas implementacoes vetorizadas
apenas para os parametros b;q, g4, Wi, € E;;; durante esse processo, a implementacao
de validacao foi utilizada para verificar que as novas implementacoes continuavam
consistentes com o algoritmo proposto.

A obtencao de implementacoes vetorizadas nao é um problema trivial: algumas
das etapas apresentam dimensoes compativeis e logo podem ser diretamente descri-
tas em formato matricial; porém, outras necessitam de algum processamento como
o uso de matrizes auxiliares que contenham cépias de linhas/colunas de parametros
para obter outras matrizes com dimensées compativeis (assim como um processa-
mento posterior para chegar aos valores corretos), e assim permitir eliminar lagos
de repeticao. Nao foi possivel encontrar uma implementacao que eliminasse todos
os lagos de repeticao; porém, mesmo assim foi possivel reduzir o tempo de execugao

de uma iteragao em aproximadamente 70-80% (para 7-10 minutos).

Implementagao paralelizada

Para diminuir ainda mais o tempo de execugao de cada iteracao do algoritmo,
também foi desenvolvida uma implementacao paralelizada, ja baseada na imple-

mentacao vetorizada. A Figura |3.4] apresenta como fica a estrutura do algoritmo
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paralelizado: nela, apenas os parametros Mg, 2po, big, g € Wi, serao efetivamente

calculados em paralelo, E;; e z;; continuarao sendo calculados independentemente.

- Célculo da Calculo de
Inicializagao .
Estimativa/Erro fator comum

Figura 3.4: Estrutura paralelizada do algoritmo NMF-SCM.

Normalizagao| si Reconstrugio
dos m das fontes
parametros

Como resultado da implementacao paralelizada, cada iteracao do algoritmo apre-

senta um tempo de execucao de cerca de 5 minutos.

3.2.2 Resultados

Em [I1], o autor apresenta o resultado de testes com duas e trés fontes, comparando o
desempenho da NMF-SCM com trés outros algoritmos: ‘NMF clustering’ (algoritmo
similar proposto pelo mesmo autor em [27)), ‘ NMF' unconstrained’ (nome dado pelo
autor para proposta realizada em [28]) e a ICA, especificamente a especifica¢ao
proposta em [29]. Nestes testes os valores das métricas SDR e SAR da NMF-SCM
foram maiores que para os outros algoritmos, e o valor da métrica SIR ficou abaixo
apenas da ‘NMF clustering’.

Os testes realizados com todas as implementacoes desenvolvidas para este traba-
lho nao foram bem sucedidos; todas se apresentaram numericamente instaveis e/ou
muito dependentes do estado inicial: em algumas execucoes alguns fatores conver-
giam rapidamente para zero e em outras, apds dezenas de iteracoes, o algoritmo
divergia.

Os trechos a seguir, extraidos de [30], ambos tratando deste tipo de algoritmo,
o segundo especificamente do algoritmo aqui descrito, sao particularmente correla-

cionados com as dificuldades observadas:

“[...] Although the technique performs well under any type of mizing
conditions, the convergence of the cost function is unstable and much

slower than that of conventional NMF techniques.|...]”

“[...] It should be noted that the studies reported so far assume at most
3 or 4 microphones and are not suitable for a large number of micropho-
nes because the computational cost for SC-NMF is of order O(M?3) per
time-frequency (TF) bin [...].”
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O trecho a seguir, também extraido de [30], traz alguns comentarios interessantes

sobre a NTF que serd apresentada no proximo capitulo:

“[...] Non-negative tensor factorization (NTF) is another promising
technique for a multichannel scenario. The cost is only of order O(M)
[10, 11] per TF bin. The drawback is that, in contrast to SC-NMF', it
cannot model interchannel phase differences; that is, only intensity level
differences between microphones are taken into account as spatial proper-
ties of the observed mixture. However, thanks to its low computational
cost, NTF is being rigorously investigated for many types of applicati-

ons|...]”

Diante desses problemas, decidiu-se nao prosseguir com o algoritmo neste traba-
lho.
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Capitulo 4
Fatoracao nao-negativa de tensores

A fatoragao nao-negativa de tensores (NTF — Non-Negative Tensor Factorization),
cujo primeiro algoritmo foi proposto em [31], é uma técnica similar &8 NMF, cujo ob-
jetivo é representar um tensor nao-negativo utilizando outros tensores nao-negativos
de menor ordem ou dimensao.

Para melhor entender os algoritmos de NTF propostos por [31] e [10], é interes-

sante explicitar duas propriedades de tensores:

1. Um tensor X de posto 1 e ordem N pode ser representado pelo produto ten-

sorial, denotado aqui por ®, de N vetores:

X:u1®ug®---®uN. (41)

2. Um tensor Y de posto ) e ordem N pode ser representado como a combinacao

linear de ) tensores de posto 1 e ordem N:
Q
y=> X (4.2)
q=1
Aplicando a equagao (4.1)) na equacao (4.2)), pode-se reescrever o tensor V:

y=> uioue -euf (4.3)

q=1

A expressao ¢ particularmente interessante, pois ja permite vislumbrar os Q
fatores que resultardao da NTF e as estruturas (os N vetores) que os compdem.
Fazendo uma analogia com a NMF, os vetores ul seriam equivalentes as matrizes
B e G, porém representando uma tinica componente-base ¢. Em [31], que utilizou
exatamente a expressao , o problema de fatoracao é descrito como um problema

de minimos quadrados da diferenga entre o tensor original X e uma estimativa obtida
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a partir dos fatores (ndo-negativos):

Q
min —HX dYoulouwe--eullf ,ul>0 (4.4)

q=1

O algoritmo propriamente (Algoritmo dito consiste na inicializacao aleatéria
(com valores ndo-negativos) de cada vetor ul e a subsequente atualiza¢do de cada
elemento de forma iterativa, mantendo todos os outros valores constantes. O uso
de um algoritmo de atualizagoes multiplicativas garante (ja que todos os fatores sao
nao-negativos no inicio da execugao) a nao-negatividade dos fatores obtidos pelo

algoritmo.

Algoritmo 4.1 NTF

1: function NTF (X, Q, k)
Entradas:
X — Tensor nao-negativo.
Q@ — Numero de fatores (posto do tensor X )
k — Numero de iteracoes
2 Inicializar os vetores ul com valores aleatérios nao-negativos
3 for 1,2,3, ...,k do
4: Atualizar elementos de cada vetor.
5
6

end for
: end function

Em [I0], a técnica foi estendida para utilizar a divergéncia de Kullback-Leibler
generalizada [32] para tensores, utilizando também um tensor de ordem 3 jd com

foco na separacao de audio:

I L

c
Dip(X||X) = Z Z ( e log )2 Xy + /{)ﬂc) , X e RIXEXC, (4.5)

i=1 =1 c=1 ile

onde I, L e C' sao respectivamente os numeros de faixas de frequéncia, quadros
e canais. Os autores também apresentam uma decomposicao equivalente a ex-
pressao , porém agrupando os ) vetores em N matrizes. Para seu modelo
os autores nomearam as matrizes como G, A e S; neste trabalho, porém, estas
letras foram substituidas por H, B e G (vide Figura , respectivamente, para

permitir uma analogia com as matrizes da NMF e suas interpretacoes.

Q
=> H,®B,®G, (4.6)
q=1
HeR(Y, BeRIY, GeRYY, (4.7)
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onde A, indica a selegdo da coluna/linha referente a dimensao Q.
O algoritmo propriamente dito (Algoritmo 4.2)) é praticamente idéntico ao ante-
rior (com as devidas alteragoes referentes a diferente fun¢ao custo); porém, com o

modelo proposto as atualizagoes ocorrem em conjunto para cada matriz.

Algoritmo 4.2 NTF-KL

1: function NTF-KL(X,Q, k)
Entradas:
X — Tensor nao-negativo.
@) — Numero de fatores (posto do tensor X )
k — Numero de iteracoes
2 Inicialize as matrizes H, B e G com valores aleatérios nao-negativos.
3 for 1,2,3, ...,k do
4 Atualizar a matriz H
5: Atualizar o tensor X
6: Atualizar a matriz B
7
8
9

Atualizar o tensor X
Atualizar a matriz G
: Atualizar o tensor X
10: end for
11: end function

As expressoes das atualizacoes das matrizes H, B e G sao apresentadas abaixo
em um formato matricial por simplicidade. Nessa representacao, para ajustar as
dimensdes, é definida uma funcao D{u} que, a partir de um vetor u, constréi uma
matriz quadrada cujos valores fora da diagonal sao todos iguais a zero, e cuja dia-
gonal contém os valores presentes no vetor u. Além disso é preciso definir a matriz

1;.7, também para realizar um ajuste das dimensoes.

ZC X, GTD{hC}.

B = L Xe . (4.8)
> 1 11LGTD{h.}
¢  D{h BT Xc

G=Go = e (4.9)
> o1 D{h.}BT1;
BT 2G”
_ X"

onde ® representa multiplicacao elemento a elemento, %. significa divisao elemento
a elemento e X,, X, sao slz’ce dos tensores X e X, respectivamente.
Usando essa forma matricial a atualizagao da estimativa do tensor pode ser

realizada slice por slice, como mostrado no Algoritmo 4.3| abaixo.

L Slice nesse contexto se refere ao colapsamento de uma das dimensdes de um tensor. Esse nome
é mais intuitivo quando utilizado em referéncia a um tensor de 3 dimensoes, onde o colapso implica
a obtengao de um tensor de duas dimensoes (2 x 3 x 4 — 2 x 3, 3 X 4 ou 2 x 4), efetivamente uma
fatia do tensor original.
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Algoritmo 4.3 Atualizacao da estimativa do tensor
1: for 1,2,3, ....C do
2: ./1%{:’:76} = BD{hC}G
3: end for

A Figura {4.1] apresenta uma ilustragao da fatoracao na forma matricial descrita

acima.

B H
Figura 4.1: Tlustracao de fatoragao utilizando a NTF.

4.1 Separacao de audio utilizando NTF

A NTF, assim como a NMF e suas extensoes, é uma técnica genérica de reducao
de dimensionalidade; para seu uso em algum problema especifico é necessario um

modelo que estabeleca uma relacao entre a técnica e o problema.

@@ CD

o N AR
P N
M1 M2

Figura 4.2: Modelo de misturas utilizado pelo algoritmo NTF.

A Figura |4.2| apresenta uma ilustragado de um modelo (descrito em [33]) de dois
canais que foi baseado na observacao de que sons sao tipicamente gravados de forma

independente e misturados com diferentes ganhos em diferentes canais:

()= gpsp(t), cNt) =) gys,(t),

onde s, se refere a fonte p, g ¢ o ganho utilizado para a fonte p no canal esquerdo e
g]‘} é o ganho equivalente para o canal direito (P, novamente, é o nimero de fontes).
Para a separacao de fontes a NMF atua sobre espectrogramas de magnitude de

misturas; no caso da NTF é necessario obter um tensor nao-negativo. Logo, para
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o modelo descrito acima, obtém-se os espectrogramas de magnitude de ambos os
canais, utilizando cada um deles como um slice do tensor desejado.

Analogamente a NMF, ao final da execucao do algoritmo da NTF, obtém-se as
matrizes nao-negativas H, B e G (para o caso genérico seriam N matrizes). Para
esta aplicacao, pode-se interpretar as informacoes que cada matriz contém sobre

cada componente-base (fatores) da seguinte maneira:

e H — Intensidades das componentes-base (colunas) para cada canal (linhas).

e B — Padroes espectrais das componentes-base (colunas), ou seja, com que

magnitude cada frequéncia (linhas) aparece em cada componente-base.

e G — Ganhos das componentes-base (linhas) em cada quadro (colunas).

Sinais de adudio tipicamente apresentam padroes espectrais complexos que nao
sao bem representados por uma tnica componente-base, as fontes originais de uma
mistura estarao na verdade distribuidas em um conjunto de componentes-base que

deverao ser agrupadas.

4.1.1 Algoritmo de separacao de fontes
O algoritmo completo de separagao de fontes proposto em [10] consiste em:
1. Obter o espectrograma de cada canal.
2. Obter a magnitude do espectrograma de cada canal.
3. Obter um tensor a partir de todas as magnitudes e executar a NTF.
4. Determinar uma relacao de intensidade intercanal das componentes-base.
5. Agrupar as componentes-base utilizando a relagao do item [4]

6. Criar o espectrograma de magnitude de cada fonte utilizando os grupos do
item [

7. Incorporar ao espectrograma de magnitude de cada fonte a informacao de fase

do canal onde ela é dominante.

8. Realizar a transformada inversa de Fourier sobre cada espectrograma.

No algoritmo acima, os passos|[1}, 2, [3] [6] [7] ¢ [§ sao autoexplicativos e ndo utilizam
nenhuma informacao especifica sobre o modelo ou as fontes originais; estes aparecem

nos passos [ e [f] que serdo abordados a seguir.
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Relacao de intensidade intercanal das componentes-base — Passo

Um dos maiores desafios na separacao de audio utilizando técnicas de fatoracao nao-
negativas, como a NMF e a NTF, é que tipicamente melhores resultados sao obtidos
quando o nimero de componentes-base () é comparativamente elevado em relacao
ao numero de fontes, o que torna necessario agrupar as componentes-base segundo
algum critério para obter as fontes originais. Vale ressaltar que a determinacao do
valor de ) é em si um grande desafio, e que algumas extensoes da NMF, como a
NMFED e NMF2D, tentam resolver este problema fazendo () igual ao nimero de
fontes, mas este nao é o foco de estudo deste trabalho.

Em [I0] o critério proposto para o agrupamento das componentes-base é uma

relacao logaritmica entre as suas intensidades nos respectivos canais:

i:mﬁgggi, (4.11)

onde cada elemento da primeira linha da matriz H é dividido pelo correspondente
elemento de sua segunda linha. O vetor i é entao formado pelo logaritmo de cada
um destes valores (um para cada componente-base).

A relagao intercanal apresentada acima baseia-se no modelo proposto em [33],
onde todas as fontes estao presentes em todos os canais, porém com ganhos diferen-
tes. Essa relagdo como proposta em [I0] estd claramente limitada ao caso de dois

canais, ja que aquele trabalho tratou exatamente desse caso.

Agrupamento das bases — Passo

Seguindo o algoritmo proposto, o agrupamento das componentes-base ¢é realizado
utilizando-se a relacao apresentada acima; especificamente, o agrupamento ocorre
sobre o vetor de intensidades i, onde componentes-base com valores similares de
intensidade serao agrupadas.

Para o caso em que P = 2, ou seja, existem duas fontes e dois canais, o vetor
i apresentara valores positivos para as componentes-base pertencentes a fonte com
maior intensidade no canal 1, e valores negativos para a fonte com maior intensidade
no canal 2. Na Figura [4.3temos um exemplo desse caso (vide Se¢ao[t.1.2), onde uma
senoide decaindo exponencialmente foi misturada com um chirp (a senoide presente
com maior intensidade no canal 1, e o chirp presente com maior intensidade no canal

2); neste exemplo, o algoritmo da NTF foi executado por 500 iteracoes utilizando

Q = 10.
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Figura 4.3: Grafico de relagao de intensidades da equagao (4.11)) para @ = 10.
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Figura 4.4: Representacao da matriz de componentes-base.

A Figura mostra uma representacao da matriz de componentes-base B. Essa
representacao é analoga a um espectrograma, com as faixas de frequéncia no eixo
vertical, porém em vez de identificar os quadros em que determinadas faixas de
frequéncia estao presentes, ela indica a quais componentes-base os diferentes padroes
espectrais pertencem. Dessa forma o eixo horizontal contém apenas indices, e
para cada indice (componente-base) o eixo vertical indica quais frequéncias estao
presentes; além disso a intensidade com as quais as frequéncias estdo presentes
em cada componente-base é representada pela respectiva intensidade do trago no
grafico. Pode-se observar nesse exemplo que apesar de o padrao espectral da se-

noide (padrao préximo a faixa de frequéncia 200) estar fortemente concentrado na
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terceira componente-base, parte da informagao correspondente a senoide acabou es-
palhada em praticamente todas as outras, além disso as componentes-base 4,5 e 6
quase nao contém informagoes sobre as fontes o que pode indicar que a separagao se-
ria possivel com um nimero menor de componentes-base. Examinando a Figura|4.3]
pode-se perceber que as componentes-base podem ser agrupadas utilizando o sinal
da relagao de intensidade.

Para o caso em que P > 2 (P > C, sendo C' = 2 para o modelo proposto), ou seja,
onde existem mais fontes do que canais, serd necessario agrupar as componentes-
base de acordo com os valores das intensidades, e nao apenas seus sinais. Essa
particularidade pode ser uma fraqueza desse tipo de agrupamento, pois uma mesma
fonte pode vir a ser composta de componentes-base com diferentes intensidades.

Vale ressaltar que o agrupamento realizado sobre o vetor de intensidades i nao
utiliza explicitamente a informacgao temporal. Isso decorre diretamente do modelo
utilizado, que enfatiza apenas a diferenca de ganhos entre os canais. Por outro lado,
pensando de forma genérica, a informagao temporal poderia ser 1til para separar
fontes que nao ocorrem de maneira simultanea.

O agrupamento das componentes-base é de certa forma independente do restante
do algoritmo, logo diferentes algoritmos podem ser utilizados neste passo de forma
modular. Em [10], o algoritmo utilizado foi o KNN — K nearest neighbours, que é
um algoritmo supervisionado; como o foco deste trabalho sera a separacao de audio
cega, e o KNN requer um treinamento com exemplos, os testes foram realizados

utilizando o algoritmo K-means.

4.1.2 Testes

Nos testes apresentados a seguir, o algoritmo descrito acima sera utilizado para
realizar a separacao de diferentes misturas; além de graficos apresentando diferentes
aspectos do desempenho do algoritmo, também serd apresentada uma avaliagao

subjetiva acompanhada do resultado das métricas objetivas SDR, SIR e SAR.

Teste 1

Neste teste, o algoritmo ¢é aplicado sobre um sinal obtido a partir da mistura de
um chirp decrescente (sinal senoidal cuja frequéncia varia linearmente entre 650 Hz
e 450 Hz ao longo de 1 segundo) e uma senoide com amplitude decrescente (sinal
senoidal de 4400 Hz cuja amplitude decresce de forma exponencial, atingindo 7%
do valor original ap6s 2 segundos). A Tabela apresenta parametros da mistura

e do algoritmo utilizados neste teste.
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Erro (norma Frobenius)

Tabela 4.1: Parametros do Teste 1.

Frequéncia de amostragem 44100 Hz
Tamanho da FFT 2048
Tamanho da Janela 1024

Percentual de sobreposigao (janela) 75%

Nimero de componentes-base (Q) 10

Numero de iteragoes 500
3,000 140
2
=
g 120 .
=
<5}
2,000 f 1 = 100 |
e}
5
= 80| .
=
L
1,000 1e 60 | :
g
3 40 2
=
O | | | | Z 20 | | | |
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Iteracoes Iteracoes

Figura 4.5: Convergéncia: Grafico da funcao custo (Erro) e do maior erro da esti-
mativa (teste 1).

A Figural4.5| apresenta a variacao de duas medidas de erro ao longo das iteragoes
do algoritmo. A primeira medida de erro é a funcao custo utilizada pelo algoritmo, e
a segunda apresenta o maior erro, ou diferenca, encontrado entre o tensor estimado
pelo algoritmo e o tensor original; para este teste o algoritmo converge apds cerca

de 100 iteragoes, proximo da iteragao onde também ocorre o menor erro.
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Figura 4.6: Fontes originais e estimadas.
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Figura 4.7: Espectrogramas de magnitude (original e estimado) — Canal 1 (teste 1).
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Figura 4.8: Espectrogramas de magnitude (original e estimado) — Canal 2 (teste 1).

A Figura apresenta os sinais originais utilizados para gerar a mistura e as
reconstrucoes realizadas a partir dos resultados da execucao do algoritmo; ‘Recons-
trucdo 1/Fase canal 1’ se refere ao sinal obtido pela associa¢ao entre a estimativa
de uma das fontes e a fase do canal 1, da mesma forma ‘Reconstrugao 2/Fase canal
1’ se refere a outra fonte associada a fase do canal 1 (reconstrugoes equivalentes
também foram realizadas utilizando a fase do canal 2). Os resultados iniciais nao
parecem muito promissores, porém as Figuras e mostram que a NTF re-
produziu fielmente o espectrograma de magnitude de ambos os canais. Além disso,
como visto anteriormente nas Figuras e as componentes-base separaram as
duas fontes. Dadas estas observacoes, pode-se tentar identificar qual passo, ou quais
passos (vide secao , sao responsaveis pelos resultados encontrados. Imediata-

mente os passos [1, 2] e [3] podem ser excluidos, pois tratam apenas da obtengao da
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representacao utilizada para a fatoracao e da fatoragao em si, que como ja foi visto
foi bem sucedida. Os passos [4] [6] e [ também podem ser excluidos, pois a Figura
indica um problema na separacao das fontes, que nao é influenciado por estes pas-
sos. Finalmente, como ja visto anteriormente, o agrupamento das bases é simples
bastando separar as componentes-base de acordo com o sinal das suas respectivas
relagoes de intensidade i, o que também exclui o passo[5} isso implica que o problema
encontra-se necessariamente no passo [7], cuja proposta talvez seja inadequada para
casos tao simples quanto os deste exemplo. E interessante ressaltar que o algoritmo
gerou 4 fontes, e nao as 2 esperadas; isso ocorre porque € necessario escolher de qual
mistura vira a informagao de fase de cada fonte. Como o artigo original nao apre-
senta isso de forma explicita, por simplicidade todas as combinagoes foram geradas
na implementacao utilizada no exemplo.

Os passos [7|e [§]também poderiam ser unificados em um 1inico passo de sintese.
Em [34] foi realizada uma revisdo do estado da arte deste tipo de técnica; este
estudo nao tratou do caso multicanal; porém, todas as técnicas revisadas eram
significativamente mais avangadas que o proposto nos passos[7] e8]} que por sua vez

sao de simples implementacao e baixa complexidade computacional.

Tabela 4.2: Avaliac@o objetiva dos resultados do método original (teste 1).

métrica resultado

SDR (fonte 1) 2,6289 dB
SDR (fonte 2) -16,2040 dB
SIR (fonte 1) 18,1090 dB
SIR (fonte 2) 10,7171 dB
SAR (fonte 1) -1,0783 dB
SAR (fonte 2) -12,1492 dB

A Tabela apresenta as métricas objetivas para a separacao obtida pelo algo-
ritmo neste teste. Os valores da métrica SIR indicam que ambas as fontes foram
separadas, porém as métricas SDR e SAR indicam que a reconstrucao de uma das
fontes apresenta significativa quantidade de artefatos. Subjetivamente, é possivel re-
conhecer as fontes destacadas nas respectivas reconstrugoes (principalmente a fonte

1), porém, em ambas as reconstrugoes todos os sinais estao presentes.

Teste 2

Neste teste, o algoritmo foi utilizado em uma mistura obtida a partir de dois sinais de
fala com dois locutores distintos (um homem e uma mulher), gravados em estidio

profissional com palavra de 24 bits e frequéncia de amostragem de 48000 kHz; a
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Erro (norma Frobenius)

mistura foi realizada de forma a simular uma conversa entre dois locutores. A

Tabela apresenta parametros da mistura e do algoritmo utilizados neste teste.

Tabela 4.3: Parametros do Teste 2.

Frequéncia de amostragem 48000 Hz
Tamanho da FFT 2048
Tamanho da Janela 1024

Percentual de sobreposigao (janela) 75%

Nimero de componentes-base (@) 20

Numero de iteracoes 400
50
1,500 |- 1 £
5
£ a0 :
<)
<
1,000 | 12 3l |
eb}
=
2
L
o 20 .
500 |- 1
.% 101 i
| | | | 2 | | | |
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Iteracoes Iteracoes

Figura 4.9: Convergéncia: Gréfico da funcao custo (Erro) e do maior erro da esti-
mativa (teste 2).

Da mesma forma que no teste 1, como pode ser observado na Figura 4.9 o

algoritmo converge apos cerca de 100 iteracoes, sendo que a medida de maior erro

se apresenta relativamente estavel apds 50 iteragoes.
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Figura 4.10: Espectrogramas de magnitude (original e estimado) — Canal 1 (teste
2).
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Figura 4.11: Espectrogramas de magnitude (original e estimado) — Canal 2 (teste
2).
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Figura 4.12: Representagao da matriz de componentes-base (teste 2).
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Figura 4.13: Gréfico da relagao de intensidades (teste 2).

As Figuras [4.10] 4.11] 4.12] e 4.13] apresentam, respectivamente, os espectrogra-

mas de magnitude originais e estimados de ambos os canais, a representacao da
matriz de componentes-base B e a relacdo de intensidades (assim como no teste
anterior). Dados os padroes espectrais mais elaborados deste teste, as Figuras m
e [£.13] sao de dificil avaliagao, apenas o que pode ser dito é que novamente o agru-
pamento das componentes-base a partir da relagao de intensidades é simples, sendo
dado novamente pelo sinal da relacao de intensidade de cada componente-base. Por
outro lado, as Figuras e indicam que o algoritmo foi capaz de reproduzir

o espectrograma de magnitude das misturas.
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Figura 4.14: Fontes originais e reconstruidas.

A Figura apresenta um trecho dos sinais originais e os trechos correspon-
dentes dos sinais separados, identificados por ‘Reconstrucao’ 1 e 2; pode-se observar
que os locutores foram efetivamente separados; porém, em ambas as reconstrugoes
também é possivel detectar artefatos que nao estavam presentes nos sinais originais.
Essas observacoes coincidem com os resultados obtidos para os critérios objetivos
que sao apresentados na Tabela 4.4, Considerando apenas estes critérios, pode-se
inferir que uma das fontes (fonte 1 na tabela) foi melhor extraida da mistura, porém
os valores de SIR e SAR indicam uma baixa incidéncia de interferéncia proveniente
de outras fontes e uma significativa incidéencia de artefatos nos sinais reconstruidos.
Subjetivamente, ambos os locutores foram separados, porém, na reconstrucao do
locutor 2 podem ser ouvidos artefatos no momento em que o locutor 1 falaria; em

ambas as reconstrucoes sao percebidas distorgoes.

Tabela 4.4: Avaliagao objetiva dos resultados do método original (teste 2).

métricas resultados
SDR (fonte 1) 5,79 dB
SDR (fonte 2) 0,60 dB
SIR (fonte 1) 102,76 dB
SIR (fonte 2) 94,45 dB
SAR (fonte 1) 5,69 dB
SAR (fonte 2) 0,59 dB

Na Tabela sao apresentados os valores do critério SDR de acordo com o

nimero de iteragoes: pode-se observar que em poucas iteragoes o SDR ja estd

49



proximo de seu maximo, e que apds 100 iteracoes o SDR praticamente se mantém

constante.

Tabela 4.5: Maxima SDR até dada iteracao.

iteracao SDR méxima

1 2,01 dB
10 3,96 dB
20 5,16 dB
30 5,49 dB
40 5,57 dB
50 5,64 dB
60 5,68 dB
70 5,70 dB
80 5,72 dB
90 5,75 dB
100 5,78 dB
500 5,79 dB

4.2 Consideracoes Praticas

O algoritmo proposto em [I0] apresenta uma modelagem simples do problema de
separacao multicanal de fontes sonoras. Diferentemente da NMF-SCM o algoritmo
requer algumas etapas de pds-processamento, especificamente uma etapa de agru-
pamento das componentes-base e posteriormente uma etapa de reconstrugao dos
sinais das fontes separadas. O algoritmo em si é simples, e de certa forma andlogo
a uma versao multicanal da NMF basica. Essa simplicidade, tanto do algoritmo
quanto da modelagem, é refletida também na sua complexidade computacional, que
é relativamente baixa (principalmente se fizermos comparagoes com a NMF-SCM).

Os parametros equivalentes aos utilizados na analise realizada no Capitulo |3| sao:

e sinais de 10 segundos de duragao com frequéncia de amostragem 24 kHz

STFT com 2048 amostras

50% de sobreposicao de quadros

e () (componentes-base) = 60

P (fontes) = 2
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e M (microfones) = 2 (o algoritmo proposto ndo considera casos com mais de 4

microfones)

e L (quadros) = 234 (valor aproximado calculado a partir dos outros valores)

Utilizando estes parametros, o tensor X terd dimensoes 1024 x 234 x 2, 8 vezes menos
elementos que o tensor equivalente para a NMF-SCM (ou 4 vezes, se considerarmos
o caso de 4 canais); a matriz H terd dimensoes 2 x 60, a matriz B terd dimensoes
1024 x 60 e G terd dimensdes 60 x 234. E interessante notar que, com a exce¢ao do
tensor X (e também da matriz Z, que nao existe na NTF), as dimensoes das matrizes
M, B e G, utilizadas na NMF-SCM, sao exatamente as mesmas das matrizes H,
B e G utilizadas pela NTF. Vale ressaltar que, apesar de suas dimensoes idénticas,
as matrizes M e H tém interpretacoes claramente distintas, a primeira realizando
um mapeamento de componente-base para fonte e a segunda um mapeamento de
componente-base para canal. Comparando os dois algoritmos, pode-se notar uma
clara analogia entre a NTF e o nicleo NMF presente na NMF-SCM.

A atualizacao das matrizes H, B e G consiste basicamente em simples mul-
tiplicagoes e divisoes que ja sao realizadas de maneira vetorizada, logo o tempo
de execugao é curto, claramente abaixo de um segundo por iteragao (pelo menos
300 vezes mais rapido que a mais rapida implementagao obtida para NMF-SCM).
Em todos os testes realizados o algoritmo nunca apresentou nenhuma instabilidade

numérica, quase sempre convergindo apds 150-300 iteragoes.
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Capitulo 5
Contribuicoes

Neste capitulo serao apresentadas contribui¢oes desenvolvidas com base nos estudos
e testes realizados nos capitulos anteriores. Todas as alteragoes sao referentes ao al-
goritmo de separagao do Capitulo [l porém ao menos duas das propostas poderiam
ser utilizadas com outros algoritmos. As implementacoes realizadas para os algo-
ritmos dos Capitulos |3] e 4 também poderiam ser consideradas contribuicoes, mas
nesse caso vale ressaltar que alguns aspectos das implementagoes foram inferidos
(como a implementacao do passo [7] descrito na Segao ou alterados em relacao

aos descritos nos artigos (como o uso do algoritmo K-means em vez do KNN no

passo [5)).

5.1 Filtragem do espectrograma separado

Os resultados de algoritmos de separagao de fontes como a NTF, tipicamente, sao
espectros de magnitude correspondentes as fontes separadas; algoritmos de recons-
trugao de fase como o RTISI e MISI podem ser utilizados para estimar a informagao
de fase correspondente a cada espectrograma de magnitude, porém o algoritmo
apresentado no capitulo anterior apresenta uma etapa (passo de menor custo
computacional para obter a mesma informacao de fase.

Durante os testes iniciais, cujos resultados foram apresentados na Secao 4.1.2]
foi percebida uma possivel deficiéncia no passo (7] utilizado por aquele algoritmo.
Especificamente, a fatoracao resultou em uma matriz B cujas componentes-base
separam os padroes espetrais das duas fontes, e um uma relacao de intensidade
i capaz de agrupar corretamente estas componentes-base; mesmo assim, os sinais
reconstruidos ainda apresentavam caracteristicas de ambas as fontes.

Uma etapa de filtragem é potencialmente uma alternativa simples, e também de
baixo custo computacional, para obter uma melhor estimativa do espectro corres-
pondente a uma fonte. A ideia é simples: em vez de associar a fase da mistura ao

espetrograma de magnitude estimado para cada fonte, um filtro é estimado e utili-
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zado para extrair o espectrograma de fonte a partir do espectrograma da mistura,

de forma analoga ao método de reconstrucao utilizado pela NMF-SCM.

5.1.1 Novo passo [7|

Em [35] foram comparadas algumas técnicas para a filtragem do espectrograma
separado, e a filtragem de Wiener apresentou os melhores resultados. Um filtro
de Wiener para a estimativa de uma das fontes pode ser aproximado pela seguinte

expressao:

S
IV

onde S, é o espectrograma estimado de uma fonte S, M, é o espectrograma da

Se oM, (5.1)

mistura no canal ¢ e tanto a multiplicagdo (simbolizada por ®) quanto a divisao

A,

(simbolizada por &) serao realizadas elemento a elemento.

Teste 1 com novo passo [7]

A Figura [5.1] é equivalente a Figura [4.6] porém, agora com o algoritmo utilizando
0 novo passo [7} percebem-se melhorias nas reconstrugoes, porém também novos

artefatos.

Tabela 5.1: Avaliagao objetiva dos resultados do método com passo 7 modificado.

métrica resultado

SDR (fonte 1) 7,6 dB
SDR (fonte 2) -14,8 dB
SIR (fonte 1) 77,9 dB
SIR (fonte 2) 11,0 dB
SAR (fonte 1) -8,8 dB
SAR (fonte 2) -11,1 dB

A Tabela apresenta as métricas objetivas para a separacao obtida com o
algoritmo modificado. O valor da métrica SIR para a fonte 1 apresentou aumento
expressivo, principalmente quando comparado ao pequeno aumento observado para
a fonte 2; os valores da métrica SDR apresentaram uma melhora significativa para
ambas as fontes, porém, a métrica SAR apresentou queda expressiva para a fonte
1 e uma pequena melhoria para a fonte 2. Estes resultados indicam que o novo
passo [7| potencializou o desempenho observado com o algoritmo inicial, onde ambas
as fontes sao separadas, porém uma das fontes é extraida (com artefatos) enquanto

a outra apresenta distor¢oes. Subjetivamente os resultados sao mais interessantes
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que os do algoritmo original: ambas as fontes separadas podem ser identificadas e a
interferéncia entre as fontes foi minimizada; em ambas as reconstrugoes, porém, sao

percebidos artefatos.
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Figura 5.1: Fontes originais e estimadas (utilizando o filtro).



Teste 2 com novo passo

A Figura[5.1] é equivalente a Figura[4.6] com o algoritmo utilizando o novo passo [7}
observam-se melhorias nas reconstrugoes, porém também percebem-se novos artefa-

tos.

Tabela 5.2: Avaliagao objetiva dos resultados do método com passo 7 modificado.

métrica resultado

SDR (fonte 1) 19,10 dB
SDR (fonte 2) 0,76 dB
SIR (fonte 1) 80,61 dB
SIR (fonte 2) 62,48 dB
SAR (fonte 1) 18,97 dB
SAR (fonte 2) 1,2624 dB

A Tabela apresenta o resultado das métricas objetivas deste novo teste. Para
a fonte 1, observa-se uma melhoria expressiva das métricas SDR e SAR, acompanha-
das de uma, também expressiva, queda na métrica SIR. Para a fonte 2 as métricas
SDR e SAR apresentam apenas uma pequena melhoria, acompanhadas também de
uma expressiva queda na métrica SIR.

Assim como no teste anterior, o novo passo [7] potencializou o desempenho do
algoritmo original, favorecendo significativamente uma das fontes no processo de
separacao. As quedas expressivas da métrica SIR indicam um aumento do parametro
einterf (interferéncia causada pela presenca de outras fontes na reconstrugao); logo,
o novo passo [7, apesar de diminuir as distorgoes e artefatos, acaba introduzindo
informagoes de uma fonte na reconstrucao da outra. Dito isso, vale ressaltar que
os valores encontrados para esta métrica indicam um ej,¢ extremamente baixo;
logo, mesmo pequenos aumentos neste parametro implicarao expressivas mudancas
da métrica SIR.

5.2 Separacao multicanal de &audio utilizando
NTF

O algoritmo descrito na Secao [4.1]é genérico em relagao ao ntimero de canais; porém,
como j& abordado na Subsecao [4.1.1] a relagao intercanal proposta estd limitada ao
caso de dois canais. Esta relagao intercanal tem como seu tinico proposito permitir o
agrupamento das componentes-base e aproveita tanto a presenca em ambos os canais
de todas as fontes (e portanto de todas as componentes-base), quanto a diferenga

de ganho de cada fonte em cada canal.
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Na separacao cega de audio, por definicao, o objetivo é obter fontes de uma
mistura sem saber, a priori, informagoes sobre as fontes que geraram tal mistura,
ou seja, nao existem exemplos dos sinais que se deseja obter; como consequeéncia,
algoritmos de agrupamento que necessitem de treinamento se mostram inadequados.
Neste trabalho o algoritmo de agrupamento utilizado foi o K-means [30], pois ele
atende aos requisitos da separacao cega e também serve como uma referéncia de
desempenho minimo para a comparacao com outros algoritmos.

Uma relacao intercanal compativel com mais de dois canais deverd considerar
as mesmas informacoes ja utilizadas na proposta original. Uma possivel extensao
¢ simplesmente utilizar a mesma relagao intercanal, porém agora entre todos os
canais; outra opc¢ao, um pouco mais simples, é escolher arbitrariamente um canal
como referéncia e obter a relacao intercanal de todos os canais em relagao a ele.

Exemplo para 4 canais:

1o H(1,:) 1o H(1,:) 1o H(1,:)
o= os g ] =108 g | B =1om [y
. H(2,:). _— _H(2,:)._

io3 = log [H(3, )] isg =log H(1,) (5.2)
. [H(3,:) ]
134 = log :
’ | H(4,:) |

ou

o] o]

As duas variagoes propostas acima, porém, sao incompativeis com o algoritmo
de agrupamento utilizado, ja que a execucao do agrupamento sobre cada uma das
relacoes nao teria garantida a unicidade dos indices; por exemplo: quando o algo-
ritmo é executado para a relacao i; ele adota indice 1 para o padrao referente a fonte
1, porém durante a execucao sobre a relagao i, ele poderia adotar para o mesmo
padrao o indice 3 ou qualquer outro indice valido. Para compatibilizar uma relagao
intercanal entre mais de 2 canais com o algoritmo de agrupamento utilizado, é ne-
cessario que o agrupamento seja realizado uma tunica vez. Para isso, uma opgao é
considerar cada relacao intercanal da equagao como uma dimensao ou variavel

que o algoritmo K-means utilizara:
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5.2.1 Teste com 3 canais

De forma similar aos testes da Se¢ao [£.1.2] o algoritmo de separagao foi executado
sobre uma mistura composta de uma senoide com decaimento exponencial (sinal
senoidal de 4400 Hz cuja amplitude decresce de forma exponencial, atingindo 7%
do valor original apés 2 segundos), um chirp (sinal senoidal cuja frequéncia varia
linearmente entre 1000 Hz e 200 Hz ao longo de 2 segundos) e um pulso composto

por uma senoide modulada por outra senoide (com frequéncias 8800 Hz 7300 Hz).

Tabela 5.3: Parametros

Frequéncia de amostragem 44100 Hz
Tamanho da FFT 2048
Tamanho da Janela 1024

Percentual de sobreposi¢ao (janela) 87,5%
Numero de componentes-base (Q) 20

Numero de iteragoes 500

As figuras a seguir apresentam o comportamento do algoritmo modificado para
atuar com 3 canais. As Figuras[5.2] e apresentam trechos dos sinais origi-
nais e suas respectivas reconstrugoes. O algoritmo nao apresenta nenhum problema
de convergéncia, como pode ser observado na Figura [5.5] e os espectrogramas de

magnitudes de todos os canais foram estimados fielmente (como pode ser visto nas

Figuras , e .
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Figura 5.2: Trecho do sinal original e de sua reconstrucao (chirp).
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Figura 5.3: Trecho do sinal original e de sua reconstrucao (pulso).
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Figura 5.4: Trecho do sinal original e de sua reconstrucao (senoide).
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Figura 5.8: Espectrogramas de magnitude (original e estimado) — Canal 3.

As Figuras e apresentam os dois vetores de intensidade i referentes a
relacao entre o primeiro e segundo canais e entre o primeiro e o terceiro canal,
respectivamente, que compoem a nova matriz de intensidade. O agrupamento das
componentes-base deve considerar ao mesmo tempo as relacoes i e ip. Neste exem-
plo, a relacao i; apresenta uma clara distincao entre as componentes-base 9, 14
el6 e as demais (desconsiderando a componente-base 12 que, como pode ser ob-
servado na Figura m, quase nao apresenta informagoes de nenhuma fonte); ja
a relagdo iy apresenta distingao similar (porém agora quase sem a presenga das
componentes-base 1 a 8 e 10, 11, 13, 17, 18, 19 e 20), exceto pela componente-
base 15 que aparece com expressiva intensidade (com sinal negativo) em ambas as
relacoes; com base nessas observacoes, o agrupamento deve seguir os trés padroes

observados: componentes-base com intensidade negativa em i; e quase nao presen-
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tes em iy, componentes-base com intensidade positiva em i; e iy, componentes-base
com intensidade negativa em i; e is. Finalmente a Figura [5.11] apresenta os padroes
espectrais referentes a cada componente-base, o que valida o agrupamento descrito
acima, onde as componentes-base 9, 14 e 16 concentram a informacao da senoide, a

componente-base 15, representa o pulso e todas as outras ajudam a formar o chirp.

—_

Relagdo de intensidade — I (canais 1 e 2)

Componentes-base (q)

Figura 5.9: Relagao de intensidade entre canais 1 e 2 (ij).
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Figura 5.10: Relacao de intensidade entre canais 1 e 3 (iz).
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Figura 5.11: Representagao do espectrograma de magnitude das componentes-base.



5.3 NTF e diversidade espacial

A modelagem apresentada no capitulo anterior nao considera, a principio, a in-
formacao de diversidade espacial que pode estar presente no conjunto de canais. No
caso de uma captura e mixagem realizada em um estudio, onde cada fonte sonora
¢ obtida individualmente (exatamente o problema considerado no desenvolvimento
do algoritmo apresentado no capitulo anterior), claramente a informagao de diversi-
dade espacial nao estara presente. Por outro lado, se considerarmos o caso em que
os sinais que irao compor o tensor sao provenientes da captura simultanea de varias
fontes sonoras, através de um conjunto de microfones, entao é razoavel inferir que a
informagao de diversidade espacial estara presente.

Para utilizar a NTF com este tipo de mistura, considerando o mesmo tipo de
representagao (tensor nao-negativo formado pela associagao dos espectrogramas de
magnitude de cada canal), é necessario avaliar como aproveitar a diversidade espa-
cial. Obviamente é possivel executar o algoritmo sem nenhuma alteragao, talvez
utilizando a diversidade espacial de forma implicita. Isso porém, é potencialmente
problematico, pois a légica utilizada no agrupamento das componentes-base espera
encontrar fontes com intensidades significativamente diferentes em cada canal, o
que provavelmente nao ocorrera para este tipo de mistura. Uma possibilidade seria
tentar realizar o agrupamento das componentes-base utilizando alguma informacao
espacial; inspirando-se na inicializacao do algoritmo da NMF-SCM, pode-se calcu-
lar o SRP-PHAT sobre os sinais do conjunto de sensores e tentar determinar quais

direcoes de chegada existem e a quais componentes-base elas se referem.

5.3.1 Agrupamento de componentes-base utilizando SRP-
PHAT

Para realizar o agrupamento utilizando as diferentes DoAs é necessario calcular o
SRP-PHAT referente a cada componente-base. Isso implica a construcao de espec-
trogramas referentes a cada componente-base para cada canal. Essa construcao pode
ser realizada de maneira analoga a que foi apresentada na equagao , obtendo os
espectrogramas referentes a cada componente-base a partir dos espectrogramas da
mistura em cada canal. A Figural|5.12]apresenta o SRP-PHAT de uma componente-
base qualquer, resultante da fatoragao. Este caso especifico se refere a simulagao
(utilizando o software CATT-Acoustic e Multivolver WCP [37]) da captura (com
frequéncia de amostragem de 48 kHz) de uma conversa entre dois locutores (utili-
zando os mesmos sinais descritos na Segao por um arranjo de 4 microfones
no centro de uma sala, estando os locutores posicionados a aproximadamente 135° e

310°, exatamente onde estao os dois maiores picos. O que a Figura nao mostra é
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que todas as outras componentes-base apresentam aproximadamente o mesmo perfil.
Isso ocorre pois o SRP-PHAT (particularmente o PHAT) resulta em um branque-
amento dos sinais que acaba tornando mais significativa a informacao presente na

fase, que nesse caso vem da mistura que contém todas as fontes.

T T T T T T T

Poténcia

0.5 .

0 0 20 100 150 200 250 300 350 400

DoA (graus)

Figura 5.12: SRP-PHAT componente-base 1.

Para evitar esse problema, seria necessario que a construcao do espectrograma de
cada componente-base fosse feita com algo andlogo a uma maéscara binaria, de modo
que o espectrograma de cada componente-base contivesse apenas informacoes refe-
rentes A mesma. E possivel obter algo similar a uma mascara binéria alterando-se
o espectrograma de magnitude referente a cada componente-base, normalizando-o
e definindo um limiar minimo de relevancia de forma que toda regiao do espec-
trograma de magnitude que se encontre abaixo deste limiar receba o valor zero.
As Figuras (que apresenta a mesma componente-base da Figura e
mostram exemplos do SRP-PHAT apds essa modificacao, onde nao é mais possivel
determinar claramente uma direcao e a impressao ¢ a de que ocorreu um espalha-
mento da informagao de direcao. Essas figuras apresentam similaridades em relagao
a Figura 2.2 que é um exemplo de execugdo do algoritmo SRP; pode-se obser-
var que, como efeito colateral do uso desta aproximacao a uma mascara bindria,
também ocorre uma perda de informacao de direcao da componente-base desejada;
dito isso, as figuras mostram que as dire¢oes presentes na mistura nao estao todas
igualmente representadas (particularmente as diregoes préximas de 135° e 300° nas
Figuras e , respectivamente, aparecem destacadas); essa discrepancia torna
possivel diferenciar componentes-base referentes a direcoes diferentes, o que permite
agrupa-las. Vale destacar que enquanto a alteracao do espectrograma de magni-
tude das componentes-base é realizada apenas para a execucao do SRP-PHAT, a

separacao e reconstrucao das fontes ocorre sobre os resultados originais da NTF.
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Figura 5.13: SRP-PHAT componente-base 1 apds a alteragao do espectrograma.
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Figura 5.14: SRP-PHAT componente-base 3 apds a alteragao do espectrograma.

O algoritmo da NTF utilizando o método de agrupamento acima foi testado com
misturas capturadas por uma arranjo de quatro microfones em salas com diferentes
dimensoes (por exemplo: 10 m Xx10 m x4 m, 2m X2 m Xx2me 5 m X5 m X3 m)
e caracteristicas ambientais (paredes com diferentes tipos de materiais) como uma
sala de estidio e a sala de uma casa (todas as misturas sao na realidade o resultados
de simulagdes utilizando o software CATT-Acoustic e Multivolver WCP [31]). As
misturas utilizadas nos testes eram compostas por diferentes instrumentos musicais
(instrumentos percusivos como surdo e agogd) ou por conversas (utilizando as mes-
mas fontes originais utilizadas no Teste 2). Os testes foram repetidos variando-se o

nimero de componentes-base utilizadas pelo algoritmo (de 10 até 1000), permitindo
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assim avaliar o impacto deste parametro; todos os testes foram executados por cen-
tenas de iteragoes apds a convergéncia da medida de erro do algoritmo (tipicamente
até 1000 iteragdes para uma convergéncia proxima a 200 iteragoes).

Em nenhum dos testes realizados os resultados foram satisfatérios; no caso de
testes com instrumentos percussivos foi possivel reconstruir uma das fontes, porém
com ainda clara presenca da outra fonte; para os outros casos, nao s6 nao ocor-
ria a separacao, como também os sinais nao eram reconstruidos com o minimo de
qualidade.

Os resultados encontrados indicam que a modelagem utilizada no desenvolvi-
mento da NTF nao é compativel com as dificuldades apresentadas pela separacao
de misturas que envolvam diversidade espacial. Fazendo uma analogia, a NMF s6
é capaz de modelar padroes espectrais constantes no tempo e na frequéncia; para
contornar essa caracteristica o algoritmo ¢ tipicamente utilizado com um nimero
relativamente elevado de componentes-base, de forma que padroes espectrais vari-
antes no tempo ou na frequéncia possam vir a ser decompostos em multiplos padroes
constantes. Mesmo assim, foram desenvolvidas variantes do algoritmo que permi-
tem melhor modelar padroes espectrais variantes no tempo ou frequéncia (NMFD)
e até em ambos (NMF2D). Da mesma forma, a NTF precisaria representar também
diferentes padroes gerados pelas carateristicas ambientais implicitas a esse tipo de
mistura, porém, nao parece ser possivel decompor os padroes gerados por estas

caracteristicas da mesma maneira que ¢ feita pela NMF nesta analogia.

5.3.2 Determinacao cega do nimero de fontes

No problema de separagao cega de fontes, como ja mencionado anteriormente, o
objetivo é obter as fontes originais que compoem uma mistura sem dispor de in-
formagoes a priori sobre as mesmas. Na pratica, as diferentes abordagens tipica-
mente assumem determinados niveis de conhecimento sobre as fontes originais, como
por exemplo caracteristicas no tempo e/ou na frequéncia.

Uma informacao que é assumida de forma quase universal nas diferentes re-
feréncias utilizadas durante a realizacao deste trabalho, é a do nimero de fontes
presentes na mistura. A Figura da subsegao anterior demostrou a capacidade
do SRP-PHAT de destacar as principais dire¢oes de chegada percebidas por um ar-
ranjo de sensores. Considerando isso, o SRP-PHAT poderia ser utilizado como uma
etapa inicial de processamento de qualquer algoritmo de separacgao cega multicanal,
realizando uma determinacao cega do ntimero de fontes presentes na mistura.

O SRP-PHAT nao é um algoritmo de determinagao de ntimero de fontes; para
que ele cumpra esse papel é necessaria a adogao de alguma heuristica, como por

exemplo a simples utilizagao de um limiar para determinar os picos relevantes.
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Figura 5.15: SRP-PHAT - 2 fontes (135° e 310°).

A Figura m (exatamente o mesmo exemplo apresentado na Figura é um
bom exemplo da execucao do algoritmo SRP-PHAT; nela, percebem-se dois prin-
cipais picos referentes as DoAs de 135° e 310° que correspondem justamente as
posicoes das fontes presentes naquela mistura, e além destes picos existem também
ao menos dois outros picos menores. Neste exemplo, se adotarmos um limiar de
aproximadamente a metade do maior pico, o nimero de fontes sera identificado
corretamente.

A adocao de um limiar nao deve ser genérica, sendo necessario observar ao menos
trés informagoes e seus impactos nos resultados do SRP-PHAT': resolugao angular,
resolucao temporal, e a geometria do arranjo de sensores.

A resolucao angular utilizada pelo algoritmo é basicamente o intervalo angular
em que o mapeamento entre DoAs e atrasos é realizado. No exemplo da Figura[5.15
a resolucao é de um grau. Uma consequéncia direta da escolha desta resolucao é
o intervalo angular minimo entre duas fontes porém, na pratica a escolha de um
intervalo de 10° ja implica um impacto significativo na determinacao do nimero de
fontes, como pode ser observado na Figura [5.16], que foi gerada a partir da mesma
mistura que a Figura [5.15]

A resolucao temporal utilizada pelo algoritmo é basicamente o menor intervalo
de tempo considerado por ele, ou seja, apenas atrasos entre dois sensores maiores
que este intervalo serao percebidos pelo algoritmo. Na pratica este parametro esta
relacionado a taxa de amostragem da mistura e, o que é mais pertinente para este
assunto, o tamanho da DFT utilizada. A Figura [5.17| apresenta o resultado da
execugao do algoritmo com uma DFT de tamanho 256 (utilizando tamanhos 512,

1024 os resultados sao praticamente idénticos aos da Figura |5.15, que utilizou uma
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DFT com tamanho 2048), onde é mais dificil identificar apenas as duas diregoes

reais presentes na mistura.
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Figura 5.16: SRP-PHAT - resolucao angular 10°.
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Figura 5.17: SRP-PHAT — Tamanho DFT 256.

A geometria do arranjo de sensores é um parametro importante, pois ela deter-
minard as direcoes que o arranjo sera capaz de identificar corretamente; especifi-
camente, cada par de sensores é incapaz de determinar univocamente a direcao de
fontes que estejam alinhadas ao eixo de simetria do par. A Figura|5.18 apresenta um
exemplo onde um arranjo de sensores simétrico é incapaz de identificar as diregoes

verdadeiras, neste caso 45° e 135°.
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Figura 5.18: SRP-PHAT — fontes no eixo de simetria do arranjo

5.4 Consideracoes Praticas

As alteracoes propostas neste capitulo, com a excecao do uso da SRP-PHAT, nao
alteram significativamente a complexidade do algoritmo ou suas etapas de pOs-
processamento, representando menos de 1% do tempo de execucao do algoritmo
nas implementacoes aqui descritas. A execucao do SRP-PHAT adiciona uma etapa
de custo computacional significativo, particularmente se ele for calculado para todos
os quadros; mesmo assim, para condicoes similares as descritas para o NMF-SCM,
esta etapa adiciona algo como de 5 a 10 minutos a execucao do algoritmo, o que
pode representar até 300% do tempo de execucao do algoritmo.

O SRP-PHAT se mostrou uma ferramenta interessante para a determinagao cega
do numero de fontes presentes em uma mistura. O uso correto desta ferramenta,
porém, requer uma breve analise para obtencao de resultados mais confiaveis; dito
isso, dada uma geometria do arranjo de sensores que mitigue problemas de simetria,
pode-se sugerir, a0 menos para sinais sonoros tipicos, o uso de uma resolucao angular
de 1°, um tamanho de DFT de 2048 e um limiar equivalente a metade do maior pico

observado para a determinagao do nimero de fontes presentes em uma mistura.
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Capitulo 6
Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho estudou a separagao multicanal de fontes sonoras utilizando algoritmos
baseados na fatoracao nao-negativa de matrizes e tensores nao-negativos. Além de
um estudo sobre alguns algoritmos que utilizam apenas um canal, como a NMF
e algumas de suas extensoes, e etapas de pré/pés-processamento relacionadas a
estes algoritmos, este trabalho abordou dois algoritmos de separagao multicanal
diferentes, a NMF-SCM e a NTF.

O Capitulo [3] apresentou a NMF-SCM, algoritmo este que apresenta uma das
mais completas modelagens do problema de separagao multicanal de fontes sonoras,
utilizando diversidade espacial, diregdo de chegada (com uma etapa de inicializagao
que utiliza SRP-PHAT) e a nao-negatividade da representacao (mesmo o algoritmo
nao utilizando apenas uma representagao nao-negativa). Associada a essa modela-
gem completa estd uma implementacao computacionalmente complexa que motivou
o desenvolvimento, para este trabalho, de uma implementacgao parcialmente vetori-
zada, e posteriormente a paralelizacao desta, que atingiram significativas reducoes
no tempo de execucao do algoritmo. Em todos os testes realizados com as tres
implementagoes, porém, encontraram-se problemas de instabilidade numérica (con-
firmando o que também foi constatado em [30]).

O Capitulo 4| apresentou a NTF. Em contraste com a modelagem proposta na
NMF-SCM, a NTF apresenta uma modelagem simplificada que utiliza apenas a
nao-negatividade da representacao das fontes sonoras e as diferencgas de intensidade
de cada fonte nos diferentes canais. Por analogia, a NTF pode ser considerada
como a NMF para o caso multicanal. Assim como para suas modelagens, também
existe um contraste claro entre a complexidade computacional da NTF e a da NMF-
SCM: nao s6 o algoritmo da NTF apresenta menor complexidade como também
é relativamente mais simples obter uma implementacao vetorizada para ele. Essa
simplicidade talvez seja uma fator determinante para o seu continuado estudo, como
apresentado em [30].

O Capitulo |5| apresentou alteracoes e extensoes ao algoritmo de separacao uti-
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lizando a NTF, visando a melhorar a qualidade dos sinais obtidos, estender o al-
goritmo para o caso de multiplos canais e aproveitar a diversidade espacial poten-
cialmente presente nos diferentes canais. Dentre essas mudancas, a utilizacao da
diversidade espacial, potencialmente a mais interessante, se mostrou ineficaz. A
modelagem simplificada utilizada pela NTF nao parece ser capaz de desfazer as in-
teracoes entre as fontes e o ambiente, ao menos com o método de agrupamento de
componentes-base proposto. Por outro lado a proposta da utilizagao do algoritmo
SRP-PHAT para a determinagao cega do nimero de fontes se mostrou promissora,
tornando, ao menos em alguns casos, desnecessaria para algoritmos de separacao
cega a informacao do nimero de fontes.

Com base no que foi estudado e desenvolvido para este trabalho, aparecem al-

gumas vertentes naturais para trabalhos futuros:

e Nova implementagao da NMF-SCM que reduza ainda mais o tempo de
execugao do algoritmo (por exemplo, utilizando uma unidade de processa-
mento gréafico de propésito geral - GPGPU), que nao sé tornaria sua utilizacao
mais interessante, como também tonaria mais pratica a depuracao de proble-
mas. Vale ressaltar, porém, que com a excecao da atualizacao em paralelo dos
diferentes parametros, toda reducao no tempo de execucao obtida na imple-
mentacao realizada para este trabalho veio acompanhada de um aumento da
dificuldade de compreensao da mesma, tornando mais complicada a depuracao

de problemas.

e Estudo da modelagem utilizada pela NMF-SCM, possivelmente aproveitando
alguns de seus conceitos (assim como realizado no Capitulo [5) como, por exem-
plo, a matriz M, que compode a parte da modelagem que se refere ao espec-
trograma de magnitudes das fontes, que permite incorporar o agrupamento de
componentes-base ao processo de otimizagao, prescindindo de uma etapa de

pos-processamento (passo [5| do algoritmo da NTF e também necessaria para
a NMF).

e Obtencao de uma base de dados representativa de misturas capturadas por um
arranjo de microfones para permitir a avaliagao da efetividade da determinacgao
cega do nimero de fontes utilizando o SRP-PHAT e a heuristica proposta no
Capitulo [5

De modo geral, este trabalho apresentou dois extremos do vasto campo de se-
paracao multicanal de fontes sonoras. Primeiramente a NMF-SCM, um algoritmo
do estado da arte com uma modelagem completa associada e uma demasiado grande
complexidade computacional; do outro lado a NTF, talvez um dos primeiros algo-

ritmos a tratar esse problema, com uma modelagem simples e minima complexidade
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computacional. Talvez o estudo destes dois extremos venha a servir como uma in-
trodugao satisfatoria que permita a exploracao de implementagoes mais simples da
modelagem apresentada com a NMF-SCM ou outras alteracoes a NTF que possibi-
litem que ela lide melhor com misturas obtidas por arranjos de microfones.

Nao por acaso, a referéncia [30] (cujos trechos tratando da NMF-SCM e da
NTF ja foram citados neste trabalho), propoe utilizar a modelagem proposta para
a NMF-SCM em conjunto com a NTF através da utilizacao de uma representagao

no dominio espago-frequéncia (do inglés Spatial Frequency domain).
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