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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessérios

para a obtengao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

NOVOS ALGORITMOS EM SUBBANDAS PARA FILTRAGEM ADAPTATIVA
E SEPARACAO CEGA DE FONTES

Paulo Bulkool Batalheiro

Julho/2009

Orientadora: Mariane Rembold Petraglia

Programa: Engenharia Elétrica

Neste trabalho sao investigadas novas estruturas e algoritmos em subbandas para
filtragem adaptativa e para separacao cega de fontes. Primeiramente é derivada uma
estrutura adaptativa nao-uniforme maximamente decimada e apresentado um novo
algoritmo adaptativo, a partir do qual sao realizadas as analises de convergéencia, do
erro quadratico médio em regime estacionario e dos coeficientes 6timos. Em seguida,
sao propostas duas estruturas e seus respectivos algoritmos em subbandas para o
problema de separacao cega de fontes no dominio do tempo e envolvendo mistu-
ras lineares e convolutivas: uma decompode as misturas em bandas nao-uniformes e
realiza a separacao de forma off-line; a outra utiliza decomposicao em bandas uni-
formes e usa um algoritmo on-line para promover a separacao. Para tais estruturas
sao empregados bancos de filtros uniformes e nao-uniformes com coeficientes reais
e filtros extras para cancelamento da sobreposicao do espectro entre subbandas ad-
jacentes, proporcionando reducao do erro quadratico médio e aceleracao da taxa de
convergéncia dos algoritmos adaptativos na identificacao de sistemas em presenca
de sinal de entrada colorido, e na melhoria da razao sinal-interferéncia na separagao

cega de fontes utilizando sinais de audio.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

NEW SUBBAND ALGORITHMS FOR ADAPTIVE FILTERING
AND BLIND SOURCE SEPARATION

Paulo Bulkool Batalheiro

July /2009

Advisor: Mariane Rembold Petraglia

Department: Electrical Engineering

In this work new structures and subband algorithms for adaptive filtering and
blind source separation are investigated. First, a nonuniform adaptive subband
structure is derived and a new adaptive algorithm is presented, from which the
analysis of the convergence rate, steady-state mean-square error and optimal coef-
ficients are accomplished. Afterwards, two structures and their respective subband
algorithms are proposed with the purpose of solving the blind source separation prob-
lem in the time-domain for linear and convolutive mixtures: one of them decomposes
the mixtures in nonuniform bands and employs an off-line separation method; the
other one uses decomposition in uniform bands and an on-line algorithm to perform
the separation. For these structures, real-coefficient uniform and non-uniform fil-
ter banks with critical sampling, including extra filters to cancel aliasing between
adjacent channels, are employed to reduce the mean-square error and improve the
convergence behavior of the adaptive subband algorithms for colored input signals
in system identification applications, and to improve the signal to noise interference

ratio in blind source separation applications with audio signals.
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Capitulo 1

Introducao

Nas ultimas décadas tém havido significantes contribuicoes na area de processamento
digital de sinais devido ao grande avanco tecnoldgico obtido no desenvolvimento de
circuitos digitais. Como consequéncia, estes sistemas tém se tornado muito atrativos
devido a sua precisao, pequena dimensao e flexibilidade. Dentre as varias ferramen-
tas de processamento digital de sinais estao a filtragem adaptativa e a separacao
cega de fontes.

Filtragem é um processamento que tem por objetivo manipular a informacao
contida em um determinado sinal; ou seja, um filtro digital é um dispositivo que
mapeia o sinal de entrada em outro sinal (normalmente denominado sinal de saida)
possibilitando a extragao da informacao desejada, contida naquele sinal de entrada.
Nos filtros invariantes no tempo, os parametros internos e a estrutura do filtro sao
fixos, e se o filtro for linear, cada amostra do sinal de saida serd uma combinagao
linear (possivelmente infinita) de amostras do sinal de entrada.

O filtro adaptativo é um filtro variante no tempo, uma vez que seus parametros
sao ajustados continuamente por um algoritmo de adaptacao, o qual almeja otimizar
alguma métrica de desempenho. Normalmente, a definicao do critério de desempe-
nho requer um sinal de referéncia, o que usualmente é desconsiderado no projeto
de filtros fixos. No projeto de filtros fixos é necessaria uma caracterizagao completa
da relacao entre os sinais de entrada e saida para projetar o filtro mais apropriado
que satisfaca o desempenho desejado. Infelizmente, na pratica, isto nem sempre é
possivel porque as condigoes dos sistemas e sinais envolvidos nao sao bem definidos,

tampouco bem comportados.



A estrutura geral para filtragem adaptativa supervisionada é apresentada na
Fig. 1.1, onde z(n) ¢é o sinal de entrada do filtro adaptativo, y(n) é o sinal de saida,
d(n) é o sinal de referéncia ou sinal desejado, e e(n) é o sinal de erro, que é obtido

pela diferenga entre os sinais d(n) e y(n), isto é, e(n) = d(n) — y(n).

d(n)
A
Filtro
X(N) —— Adaptativo ﬂ:
e(n)

Algoritmo

Adaptativo

Figura 1.1: Estrutura geral de um filtro adaptativo.

O sinal de erro é utilizado na composigao da funcao objetivo (também denomi-
nada fun¢ao de desempenho ou funcao custo) que é responsavel pela atualizagao
dos coeficientes do filtro adaptativo. A otimizagao da funcao objetivo é realizada
através da atualizacao dos coeficientes do filtro adaptativo; com isso, a resposta do
filtro se aproxima da resposta desejada, o que implica uma forte correlagao entre os
sinais y(n) e d(n).

O filtro adaptativo pode ser implementado de maneiras distintas e em estrutu-
ras diferentes, que podem influenciar na complexidade computacional (nimero de
operagdes matemaéticas por iteracao) e no nimero de iteragoes necessarias para al-
cancar o desempenho desejado. Basicamente existem dois tipos de realizagoes para
os filtros digitais, que se distinguem pela duracao das suas respostas ao impulso:

~» Resposta ao Impulso Finita (FIR, Finite Impulse Response) ;

~» Resposta ao Impulso Infinita (IIR, Infinite Impulse Response) .

Os filtros FIR sao normalmente implementados com estruturas nao recursivas,
enquanto os filtros IIR utilizam implementacoes recursivas. Devido a existéncia
de polos nao-nulos, os filtros IIR possuem melhores caracteristicas de transicao da
faixa de passagem para faixa de rejeicao com ordens menores do que os filtros FIR.
Por outro lado, os filtros IIR podem se tornar instaveis se os poélos se deslocarem

para fora do circulo unitario. Esta caracteristica é particularmente preocupante



em estruturas adaptativas. Ao contrario dos filtros IIR, os filtros FIR adaptativos
em geral apresentam fungdes objetivo com um tnico ponto de minimo (minimo
global), facilitando a busca por um melhor desempenho quando a func¢ao objetivo
é quadratica. Por estas razoes a maior parte dos trabalhos, inclusive este, sao
dedicados a filtros adaptativos FIR.

Diversos algoritmos para atualizacao dos coeficientes do filtro adaptativo mos-
trado na Fig. 1.1/ foram desenvolvidos nos ultimos anos. Podemos citar alguns: o
algoritmo LMS (Least-Mean-Square) convencional, que, embora possua baixa com-
plexidade computacional, apresenta comportamento da convergéncia sensivel as ca-
racteristicas do sinal de entrada, acarretando uma convergéncia lenta para sinais de
entrada com forte correlagdo entre suas amostras (“sinais coloridos”); o algoritmo
LMS normalizado, que torna a velocidade de convergéncia independente da poténcia
do sinal de entrada e possui maior complexidade computacional do que o conven-
cional; o algoritmo LMS no dominio da frequéncia, que para filtros adaptativos de
ordem alta apresenta reduzida complexidade computacional e acelerada convergéncia
para sinais coloridos em relacdo ao LMS convencional; e o RLS (Recursive-Least-
Square), que possui alta velocidade de convergéncia, porém elevada complexidade
computacional e, eventualmente, instabilidade numérica.

Recentemente, estruturas adaptativas em subbandas foram propostas com du-
plo propédsito: reducao da complexidade computacional e aumento na velocidade
de convergéncia do algoritmo adaptativo para sinais de entrada correlacionados. A
reducao no esforco computacional é alcancada com a utilizagao de filtros adapta-
tivos de ordens menores que o filtro adaptativo em banda cheia, os quais operam
numa taxa de amostragem menor que a taxa de amostragem do sinal de entrada. Os
sinais decompostos pelo banco de andlise sao menos correlacionadas em cada sub-
banda que o sinal de entrada em banda cheia, podendo promover melhores taxas de

convergéncia. A Fig.[1.2 mostra a estrutura de um filtro adaptativo em subbandas.

Essencialmente, os sinais de entrada e desejado sao separados em subbandas
adjacentes por um banco de filtros de analise; em seguida, o sinal de cada subbanda

é subamostrado e o algoritmo LMS é aplicado, utilizando o erro de cada subbanda
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Figura 1.2: Estrutura geral para filtragem adaptativa em subbandas.

para adaptar o respectivo filtro adaptatiV(H. A partir dai, os sinais sao interpolados e
combinados pelo banco de sintese, gerando o sinal de erro da estrutura (e(n)), com
o qual podemos calcular o MSE (Mean-Square-Error) da estrutura. Neste caso,
a resposta impulsional identificada serd uma composicao nao-trivial das respostas
impulsionais dos subfiltros. A subamostragem reduz a complexidade computacional
e o processamento em subbandas aumenta a velocidade de convergéncia do algoritmo
LMS, ja que a dispersao entre os valores maximo e minimo da densidade espectral
de poténcia dos sinais nas diversas subbandas ¢é reduzido, implicando a diminuicao
do espalhamento dos autovalores da matriz de correlagao dos sinais em subbandas
[1] ou melhorando o condicionamento da matriz de correlagdo. Outro fator que
contribui para a aceleracao da taxa de convergéncia é a normalizagao do passo de
adaptacao de cada subbanda pela energia do sinal de entrada do respectivo filtro
adaptativo.

Na primeira parte deste trabalho derivaremos um algoritmo de adaptacao em
subbandas do tipo gradiente, que emprega um banco de filtros nao-uniforme para

decomposigao do sinal de entrada e passos de adaptagao normalizados. Estudaremos

1Qutra possibilidade seria decompor o erro final da estrutura em subbandas e utilizar o erro de

cada canal para adaptar os filtros adaptativos.



a convergéncia do algoritmo resultante e seu erro quadratico médio em excesso. A
motivacao pela busca de uma nova estrutura nao-uniformes deve-se a resultados
recentes, os quais demostraram que estruturas nao-uniformes podem ter desempenho
superior a estrutura uniformes [2].

Na segunda parte, estudaremos o problema de separacao cega de fontes ilus-
trado na Fig.[1.3, cuja solucao tem sido bastante investigada nas tltimas décadas.
Os sinais x,(n) capturados pelos P sensores (microfones) sao resultantes de mistu-
ras lineares e convolutivas entre as () fontes sonoras s,(n). Como os sinais de saida
sao estimativas dos sinais das fontes, obtidas sem nenhum conhecimento das suas
posigoes, de seus contetidos espectrais e/ou do sistema de mistura, este problema é
conhecido como separagao cega de fontes (BSS, Blind Source separation). Sao uti-
lizadas hipdteses minimas que se aplicam a uma grande variedade de configuragoes,
entre elas de que as fontes sao independentes entre si e apresentam distribuicoes
néo—gaussianasH (frequentemente supergaussianas). Este sistema é modelado como
um sistema MIMO (Multiple Input Multiple Output) de @) entradas e P saidas, e
cada sinal z,(n) corresponde ao somatério das fontes convoluidas com as respostas
impulsionais definidas desde cada uma das () fontes até o p-ésimo microfone. Este
sistema de mistura é modelado como filtros FIR cujas ordens (tipicamente alguns
milhares) dependem do tempo de reverberagdo do ambiente. O algoritmo adapta-
tivo de aprendizagem pode ser do tipo gradiente descendente [1], porém a fungao
objetivo a ser minimizada leva em conta a informagao mitua entre os sinais x,(n),
de forma que os coeficientes do sistema de separagao sejam adaptados para que os
sinais y;(n) se tornem mutuamente independentes e correspondam as estimativas
das fontes (a menos das ambiguidades de escalamento e permutagao).

Recentemente, diversos trabalhos foram publicados tentando resolver este pro-
blema no dominio do tempo e/ou no da frequéncia usando diversas medidas es-
tatisticas. Solugdes no dominio do tempo tém um custo computacional muito
grande devido as convolugoes. Esta complexidade pode ser reduzida no dominio
da frequeéncia substituindo as convolugoes por produtos de fungoes de transferéncia
no dominio da transformada. Porém, tais procedimentos acarretam sérios problemas

de permutacao entre as raias dos diferentes filtros de separagao. Para minimizar este

2 Admite-se que no maximo uma das fontes apresente distribuicao gaussiana
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Figura 1.3: Estrutura geral para separacao cega de fontes.

problema existem propostas que utilizam algum tipo de informacao sobre a loca-
lizagao das fontes. Neste trabalho propomos uma solugao intermedidria (no dominio
do tempo) decompondo os sinais dos microfones em subbandas através de um banco
de filtros maximamente decimado com coeficientes reais, possibilitando a reducgao
do ntimero de coeficientes nos sistemas de separagao e consequentemente o esforco
computacional. A idéia é estender o trabalho proposto em [3] para um tratamento
em subbandas nao-uniformes e uniformes, utilizando estatisticas de segunda ordem
e diferentes critérios nos diversos canais.

Nossa proposta é tratar o problema de misturas convolutivas e determinadas no
dominio do tempo, decompondo os sinais em subbandas utilizando banco de filtros
maximamente decimados com coeficientes reais. Através da decomposicao e da de-
cimagcao dos sinais observados, esperamos reduzir a complexidade computacional da
estrutura; outra vantagem é a utilizagao de filtros com coeficientes reais que sao
atrativos em implementagoes em dispositivos para processamento de sinais (DSP,
Digital Signal Processor). Um desafio serd resolver o problema de permutagao entre
os sinais das diversas subbandas para recompor o sinal estimado das fontes correta-
mente e sem degradacao de desempenho.

Para atingir os objetivos descritos acima, a organizacao deste trabalho se dara

da seguinte forma: no Capitulo 2 sera feita uma introducao a algoritmos adaptativos



e a apresentacao de alguns algoritmos adaptativos baseados no método do gradiente
descendente. No Capitulo 3 serao apresentados conceitos bésicos de banco de filtros
e sistemas multitaxas, tais como: bancos de filtros uniformes e nao-uniformes, ma-
ximamente decimados e nao maximamente decimados, representacao polifasica de
sistemas multitaxas, formas de implementacao de banco de filtros e erros de recons-
trugao, além de diferentes métodos de desenvolvimento de filtros protétipos para
banco de filtros modulados por cosseno com e sem decimacao maxima. No Capitulo
4 serd apresentada uma estrutura adaptativa em subbandas nao-uniformes sem de-
cimacao, a partir da qual serd proposta a estrutura nao-uniforme maximamente
decimada. Para esta tltima sera derivado seu algoritmo de adaptacao e analisados
sua taxa de convergéncia e o erro quadratico em excesso em regime permanente, e
apresentados os resultados experimentais. No Capitulo 5 serao apresentados uma
introducao para separacao cega de fontes, o modelamento deste sistema para os ca-
sos de misturas instantaneas e convolutivas, a andlise de componentes independentes
e algoritmos adaptativos para a BSS. No Capitulo 6 sera derivada nossa proposta
de implementacao de separacao de fontes em subbandas, abordando algoritmos off-
line e on-line, e serao mostradas algumas simulagoes computacionais. Finalmente,
no Capitulo 7 serao apresentadas as conclusoes e propostas para continuacao deste

trabalho.



Capitulo 2

Algoritmos Adaptativos

2.1 Introducao

Os algoritmos adaptativos tém-se tornado uma ferramenta muito valiosa devido a
sua capacidade de modificar o comportamento de um sistema ao longo do tempo,
baseado em algum critério de desempenho. Neste capitulo faremos uma revisao
do método de adaptacao baseado no técnica do gradiente descendente, que sera
usado para derivar a estrutura adaptativa nao-uniforme apresentada no Capitulo
e, também, para obter os algoritmos para separagao cega de fontes no Capitulo
Em seguida, vamos apresentar os algoritmos Least Mean-Square e Normalized
Least Mean-Square (NLMS) que sao algoritmos estocasticos baseados no gradiente
[1], e que serao usados para comparagao de desempenho com o algoritmo adaptativo

proposto no Capitulo 4.

2.2 Algoritmos para Filtragem Adaptativa

Os filtros adaptativos vém sendo bastante estudados nas ultimas décadas devido a
sua grande versatilidade e aplicabilidade. Dentre as diversas aplicagoes, podemos
citar por exemplo: identificacao de sistemas, realce de sinais, equalizagao de canais
e predicao de sinais.

Em aplicagdes de identificagdo de sistemas o sinal desejado d(n) é a saida do
sistema desconhecido excitado por um sinal de entrada x(n) de banda larga, ge-

ralmente considerado um ruido branco [4]; este mesmo sinal é utilizado na entrada



do filtro adaptativo, como mostrado na Fig. 2.1. Quando o erro quadréatico médio
da estrutura é minimizado, o filtro adaptativo representa o modelo do sistema des-

conhecido. Considerando que o filtro adaptativo da Fig. 2.1/ possui N coeficientes,

Sistema
Desconhecido

x(n) d(n)
A

Wl
Filtro
»| Adaptativo &,
w(n) -

Algoritmo

Adaptativo

e(n)

Figura 2.1: Estrutura geral para identificacao de sistemas.

podemos definir seus vetores de entrada e de coeficientes, respectivamente, como:

z(n) = [z(n) ... ztn—(N—-1))]" (2.1)

w(n) = [w(n) ... wy(n)]" (2.2)
e, como consequéncia, o sinal na saida deste filtro sera:

y(n) = w' (n)x(n). (2.3)

2.2.1 Meétodo do Gradiente

Para modificar os coeficientes do filtro adaptativo w(n), um método numérico am-
plamente utilizado, devido a sua simplicidade, é o método do gradiente. Cada
iteragao é baseada na minimizagao de uma determinada fungao objetivo J(n). Para
filtragem adaptativa supervisionada, esta funcao é baseada no erro entre um sinal
de referéncia d(n) e o sinal de saida y(n) (ver Fig. 2.1). Para separagio cega de
fontes esta funcao objetivo é baseada, por exemplo, na informacao mitua na saida
do sistema e nao utiliza um sinal de referéncia. O procedimento para encontrar o

valor minimo J,,;, da fungao objetivo escolhida é o seguinte:



1. arbitrar valores iniciais para os coeficientes do filtro w(n) contidos no vetor

w(0);

2. usando os valores iniciais, computar o vetor gradiente, formado pelas derivadas

parciais de J(n) em relacdo a cada um dos coeficientes de w(n);

3. atualizar os valores dos coeficientes do filtro adaptativo na dire¢ao contréria

ao vetor gradiente;

4. retornar ao passo 2 e repetir o procedimento.

A equagao recursiva de atualizagao dos coeficientes é dada por [1]
w(n +1) =w(n) +p[=V(J(n))], (2:4)

sendo g uma constante real positiva denominada passo de adaptagao, e o vetor

gradiente da fungao objetivo V(J(n)) dado por

[ o) ]
Owo(n)
0J(n)

V(I(n) =] 2|, (2.5)

OJn
| dwar—1(n)

onde 0.J(n)/0w;(n) ¢ a derivada parcial da funcao objetivo em relagao ao i-ésimo
coeficiente do filtro w(n).
Uma das fungoes objetivo mais utilizadas em filtragem adaptativa é o erro médio

quadratico (mean-square error - MSE) definido como
Ju = £(n) = Ele*(n)] = Eld®(n) — 2d(n)y(n) + y*(n)]. (2.6)
Substituindo a Eq. na fungao objetivo acima, temos:
¢(n) = E[d*(n) - 2d(n)w’ (n)z(n) + w’ (n)x(n)x(n) w(n)]
= Bli(n) — 2B[d(n)w’ (n)z(n)] + Elw” (n)a(n)z” (n)w(n)]
= E[d*(n)] —2w(n)"p+ w(n)" Rw(n), (2.7)
sendo R = E[z(n)x’(n)] a matriz de autocorrelagao do sinal de entrada e p =

Eld(n)x(n)] o vetor de correlagdo cruzada entre o sinal desejado e o vetor de entrada.

O vetor gradiente para a funcao objetivo acima é dado por:

V(J(n)) = 55)((7;)) = —2p + 2Rw(n). (2.8)

10



Substituindo este resultado na Eq. (2.4) tem-se a equacao recursiva baseada no

método do gradiente descendente expressa por:
w(n+1) =w(n)+2u[p — Rw(n)|. (2.9)

Assumindo um filtro com coeficientes fixos, a solu¢ao étima para a Eq. (2.7) é
obtida fazendo 0¢(n)/0w(n) = 0. Esta soluc¢do, denominada solugdo de Wiener-
Hopf [1], é dada por:

w, = R 'p. (2.10)

Porém, na pratica, estimativas precisas para R e p nao estao disponiveis e o vetor
gradiente precisa ser estimado a partir dos dados disponiveis. Nesse sentido, serao

apresentados, a seguir, dois algoritmos baseados no gradiente estacastico: Least-

Mean-Square (LMS) e LMS normalizado (NLMS).

2.2.2 Algoritmo Least Mean-Square (LMS)

O algoritmo LMS é um dos mais amplamente utilizados em filtragem adaptativa
por varias razoes, tais como: baixa complexidade computacional, comprovada con-
vergéncia para meios estacionarios, convergéncia na média para a solucao de Wiener
e comportamento estavel quando implementado com aritmética de precisao finita.
Porém, sua velocidade de convergéncia depende da dispersao dos autovalores da
matriz de correlagao do vetor de entrada.

No impossibilidade de termos toda a informagao necesséaria para computar pre-
cisamente o gradiente (Eq. (2.8)), o LMS busca estocasticamente com os dados de
entrada disponiveis uma solucao que se aproxime na média da solucao 6tima, como
mostrado a seguir:

w(n +1) = w(n) - pgw(n), (2.11)

onde gqp(n) representa a estimativa do vetor gradiente de (§) em relagao a w(n) para
um determinado instante. Esta estimativa é obtida derivando-se o valor instantaneo

do erro ao quadrado em relagdo aos elementos de w(n), ou seja:

Gwn) = —2dn)x(n) +2x(n)x’ (n)w(n)
= 2x(n)[—d(n) + &’ (n)w(n)]

= —2e(n)x(n), (2.12)

11



onde x(n)zT(n) e d(n)x(n) representam, respectivamente, as estimativas da matriz

R e do vetor p. Substituindo este resultado na Eq. (2.11) temos:
w(n+1) =w(n)+ 2ue(n)x(n), (2.13)

sendo p o passo de adaptacao que deve ser escolhido de forma a garantir a con-
vergéncia do algoritmo em ambientes estaciondrios [4]. A faixa de valores para p

para convergéncia do algoritmo na média é dada por:

0<pu< , (2.14)

/\max

onde Ap.x ¢ 0 maior autovalor da matriz R.
Outras propriedades relativas a algoritmos adaptativos sao:

~» MSE minimo - corresponde ao MSE obtido com a solugao 6tima w,,, decorrente
da presenga de ruido adicional nao correlacionado com o sinal de entrada z(n), ou
entao, devido ao fato do filtro adaptativo nao ser um modelo exato do sistema
desconhecido;

~» Excesso de MSE - os coeficientes do filtro adaptativo convergem na média para
a solugao 6tima (w,), ao passo que instantaneamente ocorre um desvio Aw(n) =

w(n) —w, acarretando um aumento (excesso) do MSE que, no caso do LMS, é dado

por [4]:
2
. poytr(R]
= lim A N 2.15
¢ e £n) 1 — utr|R] (2.15)
Para ptr[R] < 1, o excesso de MSE pode ser aproximado para:
¢ ~ po’tr[R) = pNo2o?, (2.16)

sendo N o comprimento do filtro adaptativo, e 62 e 02, respectivamente, as variancias
do sinal de entrada e do ruido aditivo.

~» Desajuste - ¢ um parametro muito utilizado para comparar diferentes algoritmos
adaptativos, ja que representa a relacao entre o excesso de MSE e o MSE minimo

[4]. Para o LMS, é dado por:

M* 2 Eexe _ NtT[R]
Emin 1 — ptr[R]’

(2.17)
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2.2.3 Algoritmo LMS Normalizado (NLMS)

No LMS a corregao e(n)x(n) aplicada ao vetor de coeficientes adaptativas w(n)
¢ diretamente proporcional ao tamanho de vetor de entrada x(n). Quando estes
vetores sao muito grandes, o LMS sofre o problema de amplificagao ruido do gradi-
ente [1]. Para superar esta dificuldade foi proposto o algoritmo LMS com passo de
adaptacao normalizad. O algoritmo resultante, o LMS normalizado, utiliza um
passo de adaptacao varidvel (u,).

Existem estratégias diferentes para derivacdo do NLMS. Em [4] foi considerada

a minimizagao do erro quadratico instantaneo (EQI) dado por
e*(n) = d*(n) + w’ (n)x(n)z” (n)w(n) — 2d(n)w’ (n)x(n), (2.18)

o qual foi considerado como uma forma bem simples de estimar o MSE.
Fazendo uma mudanca no vetor de coeficientes do filtro adaptativo do tipo
w(n+1) = w(n)+2ue(n)z(n) = w(n)+Aw (n), o erro quadratico correspondente

pode ser expresso por

/

e?n) = é*n)+ 28w (n)z(n)z" (n)w(n) + Aw ™ (n)xz(n)x’ (n)Aw (n)

—2d(n)Aw Tx(n). (2.19)
Desta forma, pode-se calcular a variagao de e?(n):

Ae’(n) £ €%(n) —e*(n)

—2Aw T (n)x(n)e(n) + Aw' T (n)x(n)x’ (n)Aw (n).  (2.20)
Substituindo Aw'(n) por 2u,e(n)x(n) na equacio acima, tem-se:
Aé*(n) = —4ppe*(n)x” (n)z(n) + 4p2e*(n)[x” (n)x(n)). (2.21)

Com o objetivo encontar o passo j,, apropriado que maximize a reducao do erro
" dAe? ,
quadratico, faz-se #(") =0, e obtém-se:
1

= STt (2.22)

[in

10 passo de adaptacdo normalizado também é chamado de passo de adaptacdo varidvel, uma

vez que a normalizacao pode variar a cada iteragao.

13



9% Ae2(n)
82Nn

Como > 0, o valor de u, na Eq. (2.22) corresponde a um ponto de minimo
de Ae*(n). Com isso, a férmula de atualizagao dos coeficientes do filtro adaptativo

¢ a seguinte:
e(n)x(n)
z”(n)x(n)

Na pratica, um passo de adaptacao punrars pode ser incluido na equagao de

w(n+1) = w(n) + (2.23)

atualizagao para controlar o desajuste, ja que todas as derivacoes feitas sao baseadas
no erro quadratico instantaneo e nao no MSE. Um parametro v também deve ser
incluido para controlar o passo de adaptagao varidvel quando o produto =’ (n)x(n)
torna-se muito pequeno. Desta forma, pode-se reescrever a Eq. (2.23) da seguinte

forma:

= wn ENLMS eln)xrn). .

Para a convergéncia na média do algoritmo NLMS, o passo de adaptacao cons-

tante deve satisfazer a seguinte condigao [1], [4]:

0< UNLMS < 2. (225)
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Capitulo 3

Banco de Filtros e Sistemas

Multitaxas

3.1 Introducao

Os bancos de filtros e os sistemas multitaxas sao utilizados em diversas aplicagoes;
como exemplo podemos citar: sistemas de audio digital, codificagdo e compressao
em sinais de voz e imagem, filtragem adaptativa em subbandas, conversao A/D,
reducao de taxa de amostragem, e multiplexagao de sinais em telefonia digital [5].
Neste capitulo apresentaremos alguns conceitos basicos do estudo de bancos de
filtros e de sistemas multitaxas, que incluem bancos de filtros uniformes e nao-
uniformes, maximamente decimados e nao maximamente decimados, decomposi¢ao
polifasica, implementacao eficiente de bancos de filtros e projeto de filtros protétipos.
Estes tépicos serao importantes para o entendimento dos proximos capitulos e serao

apresentados por facilidade de notacao no dominio da transformada z!.

3.2 Banco de Filtros Uniforme Maximamente De-
cimado

Como mostrado na Fig. [3.1(a), os conjuntos de filtros {Ho(z)... Hy-1(2)} e

{Fo(z) ... Fy_1(2)} sdo denominados de banco de anélise e de sintese, respectiva-

ITransformada z é uma generalizacdo da transformada de Fourier para sinais discretos no tempo

muito 1til na caracterizacao sistemas no tempo discreto [6].
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mente. Neste sistema o sinal x(n) é decomposto em M sinais através dos filtros de

x(n) xo(n) X40(0) R0(n) X(n)

» H,(z) E ey L, 5 AL, Oyl Fy(2)

9
X4(n) Xg.4(N) < Ro.1(N)

> H,(z) =y L, g AL, "> F,(2)
@©
w
[72]
)
[&]
o
a

Xpp4(N) Xgmea(n Ko mo1(n)

oMy () Py, @) L, e E () ]

Banco de . Banco de

Andlise Decimadores Expansores Sintese
(a)

A
Ho H, H, Hy1
0 T 2n dn T o
M M M

Figura 3.1: Banco de filtros uniforme e resposta tipica dos filtros de analise.

analise Hy(z). Estes sinais x(n) sao em seguida decimados por fatores inteiros Ly,
resultando nos sinais decimados z4(n). Estes sinais, que agora estdo em uma taxa
de amostragem L; vezes menor que a taxa do sinal de entrada, sofrem algum tipo de
processamento e em seguida sao interpolados, também por um fator L, originando
os sinais Z.x(n). Estes sinais estdo novamente na mesma taxa de amostragem do
sinal de entrada x(n) e s@o recombinados pelos filtros de sintese Fy(z). Os filtros de
anélise Hy(z) tém por finalidade decompor o sinal z(n) em M bandas distintas de
frequéncia, enquanto os filtros de sintese F},(z) combinam os sinais das M subbandas
em um unico sinal x(n). O banco de filtros é classificado como um banco uniforme
quando todos os filtros Hi(z) e Fj(z) tém a mesma largura de faixa de passagem. A
Fig.[3.1(b) mostra um esboco da resposta em frequéncia tipica dos filtros de anélise

de um banco de filtros uniforme. Um banco de filtros é denominado maximamente
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ou criticamente decimado quando

g

1

oLk

= 1. (3.1)

b
Il

Na reconstrucao do sinal na saida do banco de filtros, além da modificacao intro-
duzida pelo processamento existe ainda o erro de reconstrucao dos bancos de filtros
que pode ter caracteristicas distintas: distor¢ao de amplitude, distorcao de fase e
sobreposi¢ao do espectro (aliasing) entre as respostas em frequéncia dos filtros de
analise e de sintese. Felizmente, estes erros podem ser evitados durante o projeto do
banco de filtros, levando a reconstrugao perfeita do sinal de entrada [5], [7]. Normal-

mente, o sinal reconstruido x(n) é uma versao atrasada do sinal de entrada, ou seja,

1

X(n) = &a(n— D), onde D ¢ o atraso introduzido pelo banco de filtros e o fator &

K
é decorrente do processo de decimacao [5]; porém, este tltimo pode ser compensado
durante a obtencao dos filtros de analise e sintese.

Historicamente, podemos dizer que a teoria de reconstrucao perfeita (PR, Per-
fect Reconstruction) teve inicio com banco de filtros tipo QMF (Quadrature Mirror

Filter) [8], mas somente em [9] e [10] demonstrou-se como eliminar os trés tipos de

distorgao para um banco de filtros de dois canais (M = 2).

3.2.1 Banco de Filtros Nao Maximamente Decimado

Considerando M o numero de bandas e L o fator de decimacao em cada subbanda,
dizemos que um banco de filtros é nao maximamente decimado quando Zﬁgl Lik >
1. A Fig. mostra um banco subamostrado de 4 canais decimado e expandido por
um fator L, =2 parak =0,1,2e 3 (neste caso, 22:0 Lik = 2).

Este tipo de banco de filtros tem como caracteristica uma menor sobreposicao

de espectros na saida dos filtros de andlise, além de que suas transicoes da faixa de

passagem para a faixa de rejeigdo podem ser mais suaves [7].

3.3 Banco de Filtros Estruturado em Arvore

Neste tipo de banco de filtros o sinal de entrada é dividido em duas subbandas por
um banco de filtros de analise maximamente decimado de dois canais; em seguida

os sinais de cada subbanda sao, novamente, divididos e decimados. Cada etapa
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Figura 3.2: Exemplo de banco de filtros nao maximamente decimado.

de divisao e decimacao é considerada um nivel de decomposicao e quanto maior o
nimero de niveis maior o nimero de subbandas do banco de filtros resultante. Estas
subbandas sao entao recombinadas duas a duas através de um banco de sintese de
dois canais. Este sistema, maximamente decimado e uniforme, com dois niveis de
decomposicao é mostrado na Fig.[3.3(a), conhecido também como banco de filtros
binario estruturado em arvore [5]. Nesta figura os filtros [H*%(z), H%(2)] e [F*°(2)
e F19(z)] compoem os bancos de andlise e sintese de um banco de filtro com M = 2
canais, respectivamente, onde o primeiro indice sobrescrito igual a 0 representa um
subfiltro passa-baixas e igual a 1 um subfiltro passa-altas, enquanto que o segundo
indice sobrescrito indica o nivel de decomposicao da estrutura em arvore. Usando
as identidades nobres [5] podemos mover os decimadores do i-ésimo nivel do banco
de anélise para a direita dos filtros H%"1(2) e H""1(z) do préximo nivel. Analo-
gamente, podemos mover os expansores do i-ésimo nivel do banco de sintese para a
esquerda dos filtros F%"1(2) e F"*1(2) do nivel seguinte. Com isso, podemos obter
a representagao equivalente para o banco de filtros bindrio mostrada na Fig.[3.3(b),

onde os M = 4 filtros de andalise Hy(z) sao dados por
Ho(z) = HOS()HO1 (), Hy(z) = HOO(2)HVI(22),
Hy(z) = H'(2)H" (2%), Hs(z) = HY(2)H 1 (2?), (3.2)
e os Fy(z) filtros de sintese sao dados por
Fo(2) = FPP(2)F%'(2?), Fi(z) = FO°(2)Fb1(2?),

Fy(2) = FYO(2)FY(2?), Fy(z) = FYO(2)FY1(22). (3.3)
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Figura 3.3: (a) Exemplo de banco de filtros em drvore maximamente decimado e

(b) representacao equivalente.

3.4 Banco de Filtros Nao-Uniforme Maxima-
mente Decimado

Um banco de filtros que divide o sinal de entrada em M subbandas que possuem
diferentes larguras de bandas de passagem é denominado de banco de filtros nao-
uniforme. Este tipo de banco de filtros pode ser obtido de diversas maneiras, como
por exemplo, a partir de um banco uniforme em que os sinais de suas subbandas
sao combinados de forma a gerar novas bandas nao-uniformes. Uma outra forma é
baseada na decomposicao bindria vista na Secao 3.3.

A Fig. [3.4(a) mostra um banco de filtros nao-uniforme bindrio com M = 4
subbandas obtido pela decomposicao em arvore de um banco de filtros uniforme e
maximamente decimado de 2 canais. Neste caso, sao necessarios trés niveis de de-
composicao, sendo que cada nivel subsequente é obtido pela decomposicao, apenas,

do sinal decimado na saida do filtro passa-baixas do estdgio anterior (H%(z)). A
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Nivel 0 . Nivel 1 . Nivel 2 . Nivel 2 . Nivel 1 . Nivel 0

Figura 3.4: (a) Banco de filtros ndo-uniforme em arvore maximamente decimado e

(b) representacao equivalente.

representagao equivalente da estrutura em arvore (ap6s usadas as identidades no-
bres) ¢é vista na Fig. 3.4[(b), onde os sinais z44(n) operam em diferentes taxas de
amostragem. De acordo com a Eq. (3.1) o sistema resultante também é criticamente
amostrado.

Os M filtros de andlise Hy(z) da representacao equivalente sao dados por

M—2 A
Ho(z)=] H™(z*),
=

N

M—k—2
Ho(2)=H"M 2T HY (2Y), parak =1, ..., M —1,  (3.4)

o

j=

e os filtros de sintese F(z) sao dados por

M—-2 _
Fo(z)=]] F* (%),
j=0

M—k—2
)

Fy(z)=F" M1k 2 F% (%), parak =1,..., M —1. (3.5)

=0
Os atrasos Ay sao necessarios para compensar a diferenca de comprimento entre os

filtros de analise?, e os fatores de decimacao e expansao da representacao equivalente

2A expressao para Ay, estd descrita no Capitulo 4 (ver Eq. (4.12)).
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sao obtidos da seguinte forma:

LO — 2M_1,
(3.6)
Ly =2M"F paral<k<M—1.
A Fig.[3.5/ mostra a resposta em frequéncia tipica dos filtros de andlise e sintese

do banco de filtros nao-uniforme da Fig. [3.4(b). Neste tipo de estrutura cada in-

A Magnitude
H,eF, H,eF, H,e F, H,e F,

! ! ! ! »
T T

0 1/8 1/4 12 | o/n(rad)

Figura 3.5: Resposta em frequéncia de um banco de filtros em oitavas com M = 4.

cremento de um nivel de decomposicao implica a reducao da largura da banda de
passagem a metade da largura correspondente do nivel anterior. Por isso, este tipo
de estrutura também é conhecida como banco de filtros nao-uniforme com decom-

posicao de frequéncia em oitavas, ou simplesmente, banco de filtros em oitavas.

3.5 Representacao Polifasica

Um grande avanco no processamento de sinais multitaxas se deve a representagao
polifasica dos bancos de andlise e sintese. Com isto, foi possivel uma grande sim-
plificacao da analise tedrica dos sistemas multitaxas, e uma maior eficiéncia compu-
tacional tanto na implementacao de filtros decimadores e expansores, como na de

banco de filtros [5], [7].

3.5.1 Banco de Filtros Uniforme

A Fig. mostra a estrutura geral de um sistema multitaxas com bancos de filtros
uniformes, usando a representacao polifasica tanto do banco de andlise como do
de sintese, supondo que os fatores de decimacao e expansao sao todos iguais a L.

Decompondo os filtros de andlise H;(z) da seguinte forma:
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>0 0 vL > AL »0 0
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M-1 > vL > AL > M-1 X(n)

Figura 3.6: Estrutura multitaxa geral com a representacao polifasica dos bancos de

analise e sintese.

Hi(z) = z_jHi,j(zL), (3.7)

onde H, ;(z) sdo os componentes polifdsicos do tipo 1 do i-ésimo filtro de anélisg
hi(n), isto é,

()= 3 h(L+ )=, 33

l=—o00

a matriz polifdsica de andlise H,(z") de dimensdao M x L é definida como

Hop(2") Hoq(z%) Ho1-1(2%)
HLQ(ZL) HLl(ZL) Ce H17L_1(ZL)
H,(z") = . . ) | . (3.9)
i HM—l,o(ZL) HM—1,1(ZL) e HM—l,L—l(ZL) i

A representacao utilizada para o banco de sintese é a decomposicao polifasica do

tipo 2 [5], sendo os filtros F;(z) de sintese dados por:

L-1

Fi(z) =Y = "1F (), (3.10)

J=0

onde F; ;(z) sdo os componentes polifasicos do i-ésimo filtro de sintese f;(n), isto é,

Fiy(x)= 3 L+ —j—1)z" (3.11)

l=—o00

3Existem dois tipos de decomposicao polifasica: tipo 1 e tipo 2. A primeira estd associada ao

banco de andlise e a segunda ao banco de sintese [5], [7].
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A matriz polifasica de sintese F',(2%) de dimensao L x M ¢ definida como

F070(ZL) Fl,o(ZL) e FM,L()(ZL)
Fyq(zF Fiq(zF . Fyoq1q(2f
F,(z") = 0’1.( ) “F ) _ M 1.’1( ) . (3.12)
| Fo,Lq(ZL) F1,L71(ZL) FMA,LA(ZL) i

Utilizando as identidades nobres [7] podemos simplificar a estrutura da Fig.[3.6]
como mostra a Fig. [3.7, onde os filtros de anédlise e sintese operam numa taxa L

vezes menor que o sinal de entrada z(n).

x(n)
> yL »0 0 >0 0 > AL
1
Z'y z
> yL > 1 1 > 1 1 > AL
Z'y H,(®) F,(z) z"
) . ] .
zﬁ z
vl >L-1 L-1 > AL —»E)—»A
M-1 > M-1 x(n)

Figura 3.7: Estrutura polifasica simplificada

Para um sistema multitaxa de M bandas, as condigoes para se obter recons-
trucao perfeita foram desenvolvidas em [11] e [12] para banco de filtros ortogonai&l;,

utilizando a propriedade da paraunitariedade das matrizes polifasicas [5], ou seja:
F,(2)H,(z) = 21, (3.13)

onde F,(z) = H Z(z’l), e Dy é o atraso introduzido no dominio polifésico, sendo o
atraso total do sistema D = L — 1+ DyL.
Uma vez que o projeto separado dos filtros de andlise e sintese para M bandas

ainda se mostrava muito complexo, uma solucao alternativa foi obté-los a partir de

4Um banco de filtros é dito ortogonal quando suas matrizes polifisicas sdo paraunitirias. No
dominio do tempo a condicao de paraunitariedade é satisfeita quando os coeficientes dos filtros de

sintese sdo reversos no tempo em relagao aos coeficientes dos filtros de andlise [7].
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um tnico filtro como foi desenvolvido em [13], [14] e [15]. Neste caso, os filtros de

analise e sintese sao versoes moduladas de um tnico filtro protétipo.

3.5.2 Banco de Filtros Nao-Uniforme

A idéia basica é expandir o banco de filtros nao-uniforme com M subbandas e
diferentes fatores de decimacao Lp em um banco de filtros com Lo bandas e um
unico fator de decimagao N para todos os canais, dado pelo minimo miltiplo comum
(MMC) entre os diferentes fatores L. Para o banco de filtros em oitava, mostrado
na Secao 3.4, os fatores de decimacao e expansao para todas as subbandas sao
relacionados por

N = MMC(Lg, L1, ..., Lys—1) = L. (3.14)

Para atingir este objetivo, a k-ésima banda de anédlise/sintese da estrutura em arvore
nao-uniforme com PR mostrada na Fig.[3.8/ (a) é, entao, estendida em [y = Lo/ Ly

subbandas como mostra a Fig. [3.8(b).

—» H(2) (| ;% >yl > 4L, (> F(2) >

(2)

—>  z*H(z) VYL, tL, >z (o)

> Z%H (z) YL, 4L, 1z PN (2) >

Ly Z-(Ak+((k-1)Lk)Hk(Z) Y *L() —p fLO —P> Fk(Z) —p

(b)

Figura 3.8: (a) k-ésima subbanda de um banco de filtros ndo-uniforme com PR; (b)

expansao da k-ésima subbanda em [ subbandas.

Como exemplo, é vista na Fig. 3.9 a extensdo da quarta subbanda (k = 3) do
banco de filtros nao-uniforme em arvore mostrado na Fig. [3.4(b) com Ly/L3 = 4

novas bandas. Desta forma, um banco de filtros nao-uniforme de M canais pode ser
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estendido em um banco de Ly bandas e ser representado na forma geral da Fig. 3.6.

A partir desta expansao, a representacao polifasica do banco de filtros em oitavas é

—> Z7H(z) P v8 > 48 > ZF(2) >
> 7 “PH (z) P v8 > 48 > Z'E(2) [
> 7Y H,(z) V8 > 48 > Z'F,(2) >
> 7"H,(z) P v8 > 48 > F(z) >

Figura 3.9: Expansao da quarta subbanda de um banco de filtros em arvore com

M = 4 bandas .

analoga & do banco de filtros uniforme apresentada na Secao(3.5.1.

3.6 Banco de Filtros Modulados por Cosseno

Na literatura sao encontradas diversas formas de projeto e implementacao de bancos
de filtros [5], [7]. Nesta segao vamos descrever apenas o banco de filtros modulado por
cosseno (CMFB, Cosine Modulated Filter Bank) que sera utilizado neste trabalho.
Nestes sistemas, todos os M filtros de anélise e os M filtros de sintese sao obtidos
pela modulacao por cosseno de um tnico filtro protétipo. Algumas extraordinérias
vantagens deste sistema sao:
a) O custo computacional para implementacdo dos bancos de anédlise e de sintese
é igual ao custo computacional de um tunico filtro e de uma transformada DCT
(Discrete Cosine Transform);
b) Durante a fase do projeto do banco de filtros, o nimero de parametros a serem
otimizados ¢é reduzido porque somente o filtro protétipo tem que ser otimizado;
¢) Se o protétipo possuir coeficientes reais, todos os filtros dos bancos de anélise e
de sintese também terao coeficientes reais.
Supondo que o filtro protétipo tenha comprimento N, e resposta ao impulso

p(n), os filtros que irdo compor os bancos de andlise e sintese sao obtidos da seguinte
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forma:

hi.(n) = 2p(n) cos %(k +0,5) (n - %) + Hk_ (3.15)
fr(n) =2p(n) cos %(kz +0,5) (n — g) - Qk_ (3.16)

ondeD:Np—le@k:(—l)k%paraOSkSM—leOSnSNp—l.

Nos tultimos anos vém sendo estudadas algumas classes de CMFB; em ordem
cronoldgica, podemos citar:

i) Banco de filtros pseudo-QMF (PQMF, Pseudo Quadrature Mirror Filter), que
caracteriza-se por cancelar apenas a sobreposicao do espectro entre bandas adjacen-
tes;

i1) Banco de filtros com reconstrucao quase perfeita (NPR, Near Perfect Recons-
truction), que caracteriza-se por cancelar os erros de distorgao e de sobreposi¢ao do
espectro entre bandas adjacentes;

i7i) Banco de filtros com reconstrucao perfeita (PR), que caracteriza-se por nao
possuir erros de distor¢ao e de sobreposicao do espectro.

O que diferencia estes trés tipos de bancos de filtros é o filtro protétipo utili-
zado, mais precisamente as restricoes que a este sao impostas durante o seu projeto.

Veremos este assunto com mais detalhes na Secao 3.6.2.

3.6.1 Erros de Distorgao e de Aliasing

Para um banco de filtros de M bandas com fatores de decimacao L, a relagao entre

o sinal de entrada e de saida é [7]:

() = YT X (W) (317

onde

MZ He(zWE)Fy(2) | (3.18)

27

sendo Wy =e 7T .
A fungao de transferéncia Tj(z) multiplica o espectro original do sinal de en-
trada e é conhecida como fungao de distorgao. As fungoes de transferéncia Ti(z),

., Tr—1(2) multiplicam versées deslocadas do espectro do sinal de entrada e sao
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conhecidas como funcoes de transferéncia de sobreposicao de espectro. O objetivo
é encontrar um conjunto de filtros (Hy(z) e Fj(z)) que garantam a reconstrugao

perfeita do sinal de entrada; para tal é necessario que:

To(z) = z7P

(3.19)
Ti(z) = 0, paral<I<L-1

sendo que a sobreposicao do espectro entre bandas adjacentes é representado por

Ti(z) e entre bandas nao adjacentes representado por Ty(z),...,Tr_1(2).

3.6.2 Protétipos para Banco de Filtros Modulados por Cos-

Seno

Nesta secao serao apresentados quatro tipos de filtros prototipos: Pseudo-QMF
(PQMF), com reconstrucao quase perfeita (NPR), maximamente decimados com
reconstrucao perfeita (PR) e sem decimagdo méaxima com PR, a partir dos quais
serao implementados os bancos de andlise e de sintese modulados por cosseno (Egs.
(3.15) e (3.16)).

Como o cosseno é a soma de duas exponenciais complexas (cos(w) = 0, 5[/ +
e™"]), a resposta em frequéncia do filtro protétipo ¢ deslocada em duas diregoes, e
se este for um filtro FIR de coeficientes reais e fase linear, todos os filtros do banco
de analise e de sintese também terao coeficientes reais e fase linear. A Fig.

mostra a resposta em frequéncia do filtro protétipo e dos filtros do banco de anélise.

3.6.2.1 Protétipos do Tipo PQMF

Inicialmente foram desenvolvidas técnicas para desenvolvimento de sistemas com
reconstrucao aproximada. Estes sistemas foram chamados de Pseudo Quadrature
Mirror Filter (PQMF), inicialmente estudados em [16].

Nestes sistemas, os filtros de andlise Hy(z) e de sintese Fj(z) sao escolhidos de
forma que somente a sobreposicao do espectro entre bandas adjacentes é cancelada,
e a fungao de distor¢ao Ty(z) é aproximadamente um atraso. Estes sistemas sao
aceitaveis em algumas aplicagoes praticas [5].

Para que o banco de filtros tenha resposta suficientemente plana durante toda a
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Figura 3.10: (a) Resposta em frequéncia do filtro protétipo, (b) Resposta em

frequéncia dos filtros de analise.

faixa de frequéncias digitais [0, 7], é necessario forgar que o protdtipo seja comple-

mentar em poténcia através da fungao objetivo abaixo:
A . 9 . . 9 2
&= (IPE) + [P @) - 1) (3.20)
w=0
Para que o banco de filtros tenha boa seletividade e para reduzir a sobreposicao
do espectro entre bandas nao adjacentes é importante que o filtro prototipo tenha

grande atenuacao na faixa de rejeicao. Podemos entao minimizar a sua energia na

faixa de rejeicao através da seguinte funcao objetivo:

s

= > (P (3.21)

w= 17+
onde v controla a seletividade do protétipo.
Finalmente, podemos otimizar os coeficientes p(n) de P(z) compondo uma

funcao objetivo que combina as funcoes acima da seguinte forma:

§ = a1é1 + ado, (3.22)
onde oy e ay controlam a importancia de cada parcela durante a otimizacao.
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O protétipo P(z) é um filtro FIR de fase linear e coeficientes reais com frequéncia
de corte w/2M (Fig.[3.10). Os erros de fase e de sobreposicao do espectro entre canais
adjacentes sdo cancelados fazendo fi,(n) = hy(Np—n) e 0y = (—1)*Z na Eq. (3.15)

[5]-

3.6.2.2 Protdétipos com Reconstrucao Quase Perfeita

Um filtro protétipo P(z) de comprimento N = 2(mM + my), para m inteiro e
0 <my < M —1, que resulta em reconstrucao quase perfeita do sinal de entrada de
um banco de filtros modulado por cosseno pode ser obtido através da decomposicao
espectral de um filtro de 2M bandas com fase linear [7]. Os erros de reconstrucao
sao cancelados e o erro de sobreposicao do espectro na saida do banco de filtros é
comparavel a atenuacao deste protétipo na faixa de rejeicao. Utilizando a notacao
acima, o filtro de 2M bandas é definido da seguinte forma:

AmM+4mq1—2

Gz)= Y gn)z" (3.23)
n=0
onde
1<li<m—-1, m =0
0, paran =2(mM +my) —1—2IM e
g(n) = 1< <m, my # 0

517, paran =2(mM +my) — 1.

(3.24)
Em [17] foram obtidas as restrigoes quadraticas que garantem que o filtro
protétipo corresponde a decomposigao espectral do filtro G(z) de 2M bandas, tor-
nando possivel a obtencao de protétipos com reconstrucao quase perfeita através de
uma otimizagao com restrigoes quadraticas.
Considerando apenas o caso em que M ¢é par, devem ser impostas as seguintes
restrigoes ao protétipo:

(
LmT“J <I<(m-—1), m; =0

LmT“jglgm, my # 0

pT(Dn—i_JanmM*ml +Dn*mM*m1J>p:07 para 1 S l S LmTHJ - 1

p"D,p =0, para
(3.25)

pT (JDmM+m1—1 + DmM+m1—1J)p = ﬁ

\
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onde

J=|: - (3.26)

1 ,paran=14+j
D, — b J (3.27)
0 ,para qualquer outro n.

sendo (mM + mq) x (mM + m;) as dimensoes das matrizes J e D,,, n = 2M(m —
) +2m; — 1, e p o vetor que consiste dos primeiros mM + m; coeficientes de p(n),
ou seja,

p=1|p0) p(1) ... p(mM+m;—1) ]T. (3.28)

Para obter o filtro protétipo é preciso otimizar sua energia na faixa de rejeicao,

de acordo com a seguinte funcao objetivo, atendendo as m restrigcoes impostas na
Eq. (3.25):
§= 2 [P()] (3.29)

wW=ws

onde w, = {7 (frequéncia correspondente ao inicio da faixa de rejeicdo do filtro

protétipo).

3.6.2.3 Protétipos com Reconstrucao Perfeita e Maximamente Decima-

dos

Foram obtidas em [18] as condigoes necessarias e suficientes para os 2 componentes
polifasicos de um filtro protétipo de comprimento N = 2mM (m > 1) e fase linear,
tal que a matriz dos componentes polifasicos de um banco de filtros modulado por
cosseno seja paraunitaria [7]. Nesta referéncia encontramos o seguinte Lema:

Lema: Sendo h(z) a matriz que representa o banco de filtros de andlise obtido
a partir de um filtro protétipo P(z) de comprimento N = 2mM, fase linear e
coeficientes reais, entao, a matriz dos componentes polifdsicos de h(z) é paraunitaria
(sem perdas) se e somente se:

a) Para M par:

CulzGH() + Carns(cCaan(2) = 51 (3.30)
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onde Gy (z) sdo os componentes polifdsicos do tipo 1 de P(z) para 0 < k < & — 1.

b) Para M fmpar:

CrlzY)Ga(2) + Caren(z)Carin(z) = ﬁ (3.31)
QG%(Z_l)GMgl(Z) = ﬁ (3.32)

para 0 < k < |4l| — 1, onde |z] representa o maior inteiro menor que z.

Em [19] as restri¢oes acima (Eqgs. (3.30), (3.31) e (3.32])) foram reescritas em
fungao dos coeficientes do filtro protétipo (P(z)), tornando possivel a obtengao de
protétipos com reconstrugao perfeita (PR) através de uma otimizagao com restrigoes
quadraticas.

Considerando apenas o caso em que M é par, pode-se reescrever a Eq. (3.30) da

seguinte forma:

0 ,0<n<m-—2

p' [VidD, V| + VD,V Ip= 1 (3.33)
o7 n=m—1
sendo
p = [p(0) p(1) -+ p(mM—1)" (3.34)
€
X i=k+2jM, k+2jM < mM
Vi, =4 | i=2Mm—j)—1—k k+2iM>mM . (3.35)

0, para qualquer outro i

onde 0 < k < % —1,0<n<m-—1, e as matrizes J e D, sao obtidas de acordo

com as Eqgs. (3.26) e , respectivamente.

Levando em conta a simetria do filtro protétipo, as % condigoes de reconstrucao
perfeita na Eq. (3.30) s@o reescritas como % restrigoes quadraticas na Eq. (3.33).
Note que as dimensoes de p, Vi, J e D, sao (mM x 1), (mM x m), (m x m) e
(m x m), respectivamente.

Para obter o filtro protétipo é necessario otimizar sua energia na faixa de rejeicao,

de acordo com a funcao objetivo mostrada na Eq. (3.29), atendendo as ™M restricoes

2
impostas na Eq. :
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3.6.2.4 Protdétipos com Reconstrucao Perfeita sem Decimacao Maxima

Foram desenvolvidas em [20] as condigoes necessarias para reconstrugao perfeita em
bancos de filtros modulados por cosseno sem decimagao méaxima, para um atraso D
arbitrario.
Considerando P(z) o filtro prot6tipo de comprimento N = 2mM e apenas o caso
em que M é par, pode-se escrever as condi¢oes PR da seguinte forma:
2R—1 _D,

z
Z Pevin(2)Porr—1-k11(2) = ——
1=0 2L

L
,parak:O,...,{E—‘ —1 (3.36)
onde R é a razao entre o niimero de bandas M e o fator de decimagao L, P;(z) sao
os componentes polifasicos do tipo 1 do filtro protétipo, Dy é o atraso introduzido
pelo sistema andlise-sintese e [x| representa o menor inteiro maior que z. O atraso

no dominio polifdsico Dy é definido como:
Dy=2RD,+2R -1 (3.37)

com D; podendo variar entre 0 e 2m — 2; porém, o protétipo tera fase linear se
D, = m — 1. Neste caso, o atraso entrada-saida introduzido pelos bancos de analise
e de sintese é dado por D = L — 1+ DyL (Se¢ao [3.5.1).

Para obter o filtro protétipo PR, novamente serd necessario otimi-
zar sua energia na faixa de rejeicao de acordo com a funcao objetivo

mostrada na Eq. (3.29), atendendo as 2R restrigoes impostas na KEq.

(3.36).
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Capitulo 4

Filtragem Adaptativa em

Subbandas Nao-Uniformes

4.1 Introducao

Nos ultimos anos, algumas estruturas em subbandas para filtragem adaptativa foram
apresentadas com o objetivo de acelerar a convergéncia para sinais de entrada corre-
lacionados no tempo (sinais coloridos) e, em alguns casos, de reduzir a complexidade
computacional, promovendo a adaptacao dos coeficientes dos filtros adaptativos em
uma taxa de amostragem mais baixa do que a taxa de amostragem do sinal de
entrada da estrutura. Em contrapartida, estas estruturas apresentam um atraso
entrada-saida e um acréscimo de MSE inerentes a utilizacao do banco de filtros
para decomposicao do sinal de entrada, sobreposi¢oes do espectro nas diversas sub-
bandas que devem ser contornadas antes de promover a adaptacao dos subfiltros, a
programagao que deve ser implementada para cada canal, entre outras desvantagens.

Em [21] foi proposta uma estrutura com decimagao méxima capaz de fazer um
modelamento quase exato de sistemas FIR, através da insercao de filtros cruzados
e considerando que sé existia sobreposicao do espectro entre bandas adjacentes.
Neste caso, tanto o sinal de entrada quanto o sinal desejado eram decompostos
em subbandas, e o erro gerado em cada subbanda era utilizado para atualizar os
respectivos filtros adaptativos (direto e cruzados) relacionados & subbanda.

Em [22] foram propostas duas estruturas sem decimacao maxima (L < M). Com

isto os filtros adaptativos eram adaptados numa taxa L vezes menor que o sinal de
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entrada; porém, como o efeito da sobreposicao do espectro é diretamente proporci-
onal ao fator de decimagao, quanto menor o valor de L menor o MSE minimo da
estrutura. Para valores fixos de M e L, pode-se obter um banco de filtros 6timo que
minimiza o MSE final da estrutura. A diferenca entre as duas estruturas propostas
¢ que em uma o sinal desejado é decomposto em subbandas, enquanto que na outra
é o erro final da estrutura que é decomposto.

Duas novas estruturas em subbandas foram propostas em [23], [24]. A primeira
utiliza um banco de andlise sem decimagao, seguido por filtros adaptativos espar-
sos; ja a segunda, que é derivada a partir da primeira, utiliza um banco de filtros
maximamente decimado com reconstrucao perfeita e os filtros adaptativos operam
na taxa reduzida.

A maioria das estruturas adaptativas em subbandas emprega bancos de filtros
uniformes. Trabalhos recentes [25], [26] porém, mostraram que estruturas adapta-
tivas em subbandas nao-uniformes podem apresentar desempenho superior ao das
estruturas uniformes, em termos de velocidade de convergéncia e/ou erro de modela-
gem, devido a sua maior flexibilidade. Através da alocacao dinamica das subbandas,
que evita componentes de sinal com alta energia nas proximidades dos limites das
subbandas [27], ou selecionando as larguras das bandas e os fatores de decimagao
que minimizam a poténcia dos componentes polifasicos (de ordens diferentes de zero)
do sistema desconhecido [2], a utilizagao de filtros adaptativos em subbandas nao-
uniformes pode resultar em uma substancial reducao do erro de modelagem quando
comparada a utilizacao de subbandas uniformes. Por outro lado, com algum conhe-
cimento das caracteristicas espectrais do sinal de entrada, a taxa de convergéncia
pode ser significantemente melhorada usando algoritmos adaptativos em subbandas
nao-uniformes com passo de adaptacao normalizado [26], [25]. As estruturas nao-
uniformes apresentadas em [25]-[2] empregam sinais em subbandas sem decimagao
critica. Em [26] foi derivada uma estrutura nao-uniforme criticamente decimada
com trés subbandas.

Neste trabalho estenderemos os resultados de [26] para um ntmero arbitrério de
subbandas, e derivaremos um algoritmo de adaptacao do tipo gradiente, que trabalha
na menor taxa de amostragem dentre as subbandas envolvidas e emprega um passo

de adaptagao normalizado, resultando na melhoria da taxa de convergéncia para
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sinais coloridos quando comparado ao algoritmo LMS convencional em banda cheia
e duas estruturas em subbnadas: uma uniforme e criticamente decimad e outra
nao-uniforme subamostrada. Como consequéncia da decomposi¢ao nao-uniforme em
frequéncia do sinal de entrada, filtros adaptativos distintos trabalham em diferentes
taxas, levando a algumas particularidades no algoritmo de adaptacao, como o uso
de diferentes nimeros de amostras de erro e fatores de convergéncia com diferentes

normalizagoes na equagao de atualizagao dos coeficientes [28].

4.2 Estrutura Adaptativa em Subbandas sem De-
cimacao

A estrutura adaptativa em subbandas mostrada na Fig. que utiliza um banco de
filtros de andlise e subfiltros esparsos adaptativos, era tida como capaz de modelar
somente uma classe particular de sistemas FIR, devido ao comprimento dos filtros
de andlise ser maior do que o nimero de coeficientes adaptativos [29]. Porém, é
mostrado em [30] que escolhendo apropriadamente o banco de filtros e o niimero de
coeficientes dos subfiltros adaptativos esparsos, a estrutura da Fig.[4.1 é capaz de
modelar qualquer sistema FIR com a introducao de um atraso.

Considerando a representacao polifasica do banco de andlise da estrutura da

Fig. 4.1, a matriz polifasica de dimensao M x M é definida como [7]

HQQ(Z) H()’l(Z) .. H(]’M_l(Z)
Hl()Z Hllz HlM_lz
= | o) @ ) )
I Hyca0(2) Hy-1a(2) o0 Hy—1m-1(2) |

onde H; ;(z) sdo os componentes polifasicos do tipo 1 do i-ésimo filtro de anélise
Hi(z) = ZnNial hi(n)z=", dadas por

[(Nn—1)/M]—-1
H;j(2) = Z hi(nM + j)z"". (4.2)

n=0

LA titulo de esclarecimento as expressoes “criticamente decimada’e “maximamente decimada”

tém o mesmo significado, assim como as expressoes “subamostada”e “sem decimacao critica”.
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de Analise

Figura 4.1: Estrutura adaptativa utilizando um banco de filtros de andlise e subfil-

tros adaptativos esparsos.

Portanto, a fungao de transferéncia implementada pela estrutura da Fig. 4.1 é

1

Z_l

Zf(Mfl)

Em aplicagoes de identificacao de sistemas, os coeficientes dos subfiltros esparsos
G;i(2M) sdao adaptados para modelar um sistema FIR desconhecido, o qual serd
denominado S(z). A decomposicao polifasica do tipo 1 da fungao de transferéncia

do sistema desconhecido é dada por

SG) = S Sz - SuaG || T | (4.4)

Zf(Mfl)

A partir das Egs. (4.3) e (4.4), podemos observar que a estrutura em subbandas
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modelara exatamente um sistema FIR desconhecido quando

[Go(=) Gi(M) o Gapa(:M) [ H(M) =
[SO(ZM) Si(zM) - SM—I(ZM):|- (4.5)

Observando a Eq. (4.5) vemos que a igualdade nao pode ser alcangada, porque
para subfiltros adaptativos esparsos de comprimento MK e filtros de analise de
comprimento Ny, o produto G;(2*)H; ;(2™) tem comprimento M [N,,/M|+MK -1,
o qual é maior que o niimero de coeficientes M K que estao sendo adaptados. Porém,

[GO(zM) Gi(zM) - GMfl(zM)]:
[SO(ZM) Si(zM) ... SM_1<ZM)]FP<ZM) (4.6)

tal que F,(zM)H,(2M) = 2721, onde I é a matriz identidade de dimensdo M x M,

a funcao de transferéncia implementada pela estrutura da Fig. sera
H(z) = S(2)z7. (4.7)

As matrizes H,(2) e F,(z) que satisfazem as condi¢Ges acima correspondem,
respectivamente, as matrizes polifasicas de andlise e de sintese de um banco de
filtros com reconstrucao perfeita. A matriz polifasica do banco de sintese é definida

CcOomo

[ Fo(z)  Fiol2) ... Fuoiolz) |
Fp(z) _ F071(Z) Fl,l.(z) . FM—‘l,l (Z) (4 8)
i FO,M—l(Z) F1,M—1(Z) FM—l,M—l(Z) i

onde F;;(z) sdo os componentes polifdsicos do tipo 2 do i-ésimo filtro de sintese
Fi(z) = jfggl i(n)z~" dadas por

[(Ny=1)/M]
Fij(z)= Y filnM—j+M—1)z" (4.9)

n=0
Entao, utilizando um banco de filtros de analise que permita reconstrugao per-

feita e subfiltros adaptativos esparsos com ordem suficiente para satisfazer a Eq.
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(4.6), a estrutura da Fig. [4.1, redesenhada na Fig. [4.2, implementa exatamente o
sistema FIR com funcao de transferéncia dada na Eq. . Porém, deve ser en-
fatizado que o atraso introduzido pelo banco de filtros precisa ser considerado no
algoritmo de adaptacao dos coeficientes dos subfiltros esparsos.

Para filtros de andlise e sintese de fase linear e comprimentos N, = Ny = N, o
atraso é dado por A = N, — M. O numero de coeficientes adaptativos K nao nulos

dos subfiltros esparsos G;(z*) deve ser no minimo:
K = [(Na+ Np)/M] - 1, (4.10)

onde N; é o comprimento do sistema desconhecido.

x(n)

—> —> S(z")

— > — > S](ZM)

H,(z") Fy(z")

z' +_> " y(n)
—» —»S,.,(2)

Figura 4.2: Estrutura em subbandas para implementagao do sistema FIR com fungao

de transferéncia S(z)z2.

4.3 Estrutura em Subbandas Nao-Uniforme Cri-
ticamente Decimada

A estrutura adaptativa nao-uniforme em subbandas é derivada a partir da estru-
tura mostrada na Fig. 4.1, porém empregando um banco de filtros de andlise nao-
uniforme. Esta estrutura ¢ ilustrada na Fig. onde z(n) é o sinal de entrada,

H}.(2) sdo os subfiltros de um banco de anélise nao-uniforme de M canais, Gj,(z%*)
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sao os subfiltros adaptativos esparsos, d(n) é o sinal desejado, e e(n) é o sinal de

erro utilizado no algoritmo de adaptagao.

x(n) ------------ 5 X,(n) va Yo(n-0y)

Hy(z) [ 2% % Gz

r W Sy |

HH(2) _, e X,(n o Gz y,i(-Ap >
\ 4 4

Vol 9.(n-A

: H,(z) [ 5 X,(1) o G2 ¥ya(n D)>

: d(n-A,)

: ; : PR :
Y I L Ry R A A

Y Tem)

Banco de Analise
N3ao-Uniforme

Figura 4.3: Estrutura adaptativa em subbandas nao-uniforme sem decimagao.

O desenvolvimento da estrutura em subbandas com amostragem critica pro-
posta e do algoritmo adaptativo correspondente serao feitos para bancos de filtros
que utilizam decomposi¢ao em frequéncia por oitavas, os quais sao frequentemente
empregados na andlise de sinais de audio. Esta escolha foi feita devido as carac-
teristicas passa-baixas comumente encontradas nos sistemas a serem identificados
em aplicacoes de cancelamento de ecos acusticos e de equalizacao de canais. Con-
tudo, os resultados podem ser facilmente estendidos para outros tipos de bancos de
filtros nao-uniformes.

Para um banco de filtros em oitavas, os filtros de analise equivalentes de um
banco de filtros PR de M-canais sao obtidos como mostrado na Segao 3.4 (ver Eq.

(3.4)). Estes filtros de andlise tém ordens

M-2
Ny = Y 2Ny,
7=0
M—k—2
NHk = 2jNHO,j + 2M_k_1NH1,j, (4.11)
=0

39



sendo Ny e N}/ as ordens de H%7(z) e H'“(z), respectivamente. Os fatores de
esparsidade L, sao dados pela Eq. e os atrasos Ay na Fig. 4.3, que sao ne-
cessarios para compensar a introducao de atrasos diferentes nas subbandas devido
as diferencas de comprimento dos filtros que compoem o banco de andlise [5], sao

dados por
Ay = Ny, — Np,. (4.12)
O atraso entrada-saida total introduzido pela estrutura é
Ap = Npg,. (4.13)

Para derivar a estrutura criticamente decimada, um sistema multitaxas nao-
uniforme com reconstrugao perfeita com filtros de andlise Hy(z) e filtros de sintese
Fi(z) é incluido apés cada sub-filtro adaptativo da Fig.[4.3. A Fig.[4.4 mostra a k-
ésima subbanda da estrutura resultante, a qual possibilitara, como veremos a seguir,

que os subfiltros operem numa menor taxa de amostragem.

X

O @ ] ] 6@ e[ Hi@ e, Bl S b, bl Fye [
H,(z) » vL, > Z-f—: > 4L, » F(2)
Hy(2) (4L, (3 -2 4L, ) Fy(2)

L, @by el 2l [lE, )l

Figura 4.4: k-ésima subbanda apés a inclusao do banco de filtros criticamente amos-

trado.

Para se obter uma estrutura com menor complexidade consideramos que os fil-
tros de analise sao suficientemente seletivos para assumir que existe sobreposicao do
espectro somente entre as respostas em frequéncia das subbandas adjacentes, a k-
ésima banda ilustrada na Fig. 4.4 pode ser simplificada como mostrado na Fig. 4.5,
onde H, ;(z) = H;(z)H;(z) e os subfiltros esparsos G} (z%) foram movidos para a
direita dos decimadores Ly, de acordo com uma das identidades nobres [5]. Obser-

vando a k-ésima banda da estrutura simplificada mostrada na Fig.[4.5, percebe-se
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que os filtros adaptativos trabalham numa taxa de amostragem que é Ly ou Lgiq

vezes menor que a taxa do sinal de entrada.

x(n) S]\k(n-AD)

X
Hio(2) VL, [0 7t G(z) Pyt tel -7t b AL, [ FL(2)

X

H,,(2) b» vL, S Z-ﬁ_:: > G(2) > Z‘ﬁ_:z > AL, > Fi(2)
Xkt A Ay

Hy 1 (2) *Lkﬂ — - Lkil > Gk(sz/ Lk”) > - L;: 1L, Fii(2)

Figura 4.5: k-ésima subbanda com filtros adaptativos trabalhando em taxas meno-

res.

A estrutura poder ser ainda mais simplificada observando que H; ;(z) = H;,(z)
e combinando os sinais das bandas adjacentes que sao filtrados pelo mesmo filtro
de sintese Fj(z). A Fig. 4.6 mostra a estrutura completa para M = 4 subbandas
aplicada a identificagao de sistemas, onde v(n) é um ruido de medigao presente no
sinal desejado d(n). Esta figura ilustra os erros de cada subbanda eg(m), que serao

usados na Secao 4.5 para derivacao do algoritmo de adaptagao.

4.4 Coeficientes Otimos

De acordo com a secao anterior, assumindo que sao utilizados filtros de anélise bem
seletivos (tal que exista sobreposigao de espectro somente entre subbandas adjacen-
tes), os coeficientes da estrutura com decimacgao critica da Fig. sao idénticos
aqueles da estrutura esparsa da Fig. A partir desta hipdtese, nesta secao deri-
varemos uma expressao para os coeficientes 6timos da estrutura nao-uniforme criti-
camente decimada supondo o caso de modelagem de um sistema FIR arbitrario.

Os filtros adaptativos G(2%*) de cada subbanda da Fig. 4.3 podem ser represen-
tados em termos de versoes atrasadas de seus l, = Lo/L; componentes polifdsicos
[5], como ilustrado na Fig. 4.7, resultando em [}, filtros de esparsidade L.

Definindo como Gg(z) o vetor que contém os [ componentes polifdsicos do k-
ésimo subfiltro, dado por

Gk(z) - [ Gk;,O(Z) Gk,1(2) Gk,zk—1(2) Tv (4-14)
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Figura 4.6: Estrutura simplificada com M = 4 subbandas aplicada na identificagao

de sistemas.

e a(z) o vetor formado pelos vetores polifésicos dos M subfiltros G(z), dado por

€

(2)

| Gole) Gu(2)

| Gl(:) Gl

Grae) |

)] (@.15)

a estrututra em subbandas da Fig. 4.3 pode ser redesenhada em termos dos Lg

componentes de a(z), como mostrado na Fig.[4.8. Estes componentes sao relacio-

nadas com os componentes polifasicos dos subfiltros G (z) pelas seguintes relagoes:

@0(2) = Goo(z) e @lk+i(2) = Gpi(z), parak =1,--- M —1lei=0,--- 1 — 1.

Por exemplo, considerando a estrutura nao-uniforme em subbandas com M = 4
(ilustrada na Fig.4.6), teremos: Go(z) = Goo(2), G1(2) = G1(2), Ga(2) = Gao(2),
Gs(z) = Gaa(2), Ga(z) = Gso(2), Gs(2) = Gs1(2), Ge(2) = Gaa(2), e Gr(z) =

G373(Z).

42



—» H(2) > ;& ] G(zY) —»

— Hi(2) G,o(z")

G,.(z")

Zh Gy,.(2") J

Figura 4.7: (a) k-ésima subbanda da estrutura da Fig. 4.3; (b) k-ésima subbanda

com a representacao estendida de Gy (z7*).

Na Fig. 4.8, H,(z) é a matriz de dimensao Ly X Ly que contém os componentes

polifasicos do tipo 1 dos filtros de analise, dada por
T
Hy(=) = [ Hf(z) HI(:) - Hf_(2) | (4.16)

onde Hy(z) é a matriz [y X Ly com a i-ésima linha (i = 0,--- , I, — 1) formada pelos
Ly componentes polifasicos de z~(A++Lx) () (ver Fig.[4.7).
Observando a Fig. 4.8, a funcao de transferéncia implementada pela estrutura

adaptativa nao-uniforme da Fig. 4.3 é dada por

~ T
T(z) = GT(Z')Hy(z") | 1 270 ... x| (4.17)

Em aplicacoes de identificagao de sistemas, os coeficientes dos subfiltros Gy, (z2*)
sao adaptados para modelar um sistema FIR desconhecido. A funcao de trans-
feréncia do sistema desconhecido, denotada por S(z), pode ser expressa em termos

de seus Ly componentes polifasicos como
T
S()=| So(z10) Si(h0) oo Syl |[1 27 s [T (4ag)

A partir das Eqgs. (4.17) e (4.18), a estrutura em subbandas modela exatamente um
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Figura 4.8: Estrutura adaptativa da Fig./4.3/com a representacao polifdsica do banco

de filtros nao-uniforme.

sistema FIR S(z) quando

~

G'(2)H,y(2) = | So(z) Si(z) -+ Spoa(2) |- (4.19)
Pés-multiplicando ambos os lados da Eq. (4.19) pela matriz F,(z), tal que
H,(2)F,(2) = 21, (4.20)

sendo I a matriz identidade de dimensao Ly X Ly e Ap um inteiro positivo, obtemos
a seguinte relagdo entre os coeficientes dos subfiltros esparsos e os coeficientes do

sistema desconhecido:

GT(2)2 > = [ Sy(2) Si(z) - Sppaa(2) | Ful2). (4.21)
A matriz F,(z) que satisfaz a Eq. (4.20) corresponde a matriz polifésica dos
filtros de sintese que resulta num sistema com reconstrucdo perfeita [5].
Na Fig.[4.7 (a) ¢ mostrada a k-ésima banda de um sistema andlise/sintese nao-
uniforme com PR e na Fig.[4.7 (b) ¢ ilustrada sua expansao em [ componentes. A
partir desta figura, F),(2) é a matriz de dimensao L x Ly que contém os componentes

polifasicos do tipo 2 dos filtros de sintese expandidos, dada por
Fy(2) = [ Fo(z) Fi(2) -+ Fui(z) | (4.22)
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onde Fy(z) é a matriz Ly X [, com a i-ésima coluna (i = 0, - -- , [y — 1) formada pelos
Ly componentes polifasicos do tipo 2 de z~(s=" =Dk [ (),

Os coeficientes étimos do filtro da k-ésima subbanda G(z), assumindo a hip6tese
de existencia de sobreposicao do espectro apenas entre bandas adajacentes, sao dados

por
I—1

Gi(2) =D 2 Gra(z") (4.23)
=0
sendo os filtros Gy ;(z) relacionados com Gy(2) através das Eqs. (4.14) e (4.15).
De acordo com as Eqgs. e , para uma estrutura nao-uniforme de M-
bandas com filtros de sintese de ordem Np,, o nimero de coeficientes adaptativos

dos subfiltros G (z) deve ser no minimo

Ng+ N
ch=L%J+1

sendo Ng a ordem do sistema desconhecido.

(4.24)

Entao, utilizando um banco de filtros nao-uniforme que permite reconstrucao
perfeita e subfiltros adaptativos esparsos com ordens suficientes para satisfazer a
Eq. (4.24), a estrutura da Fig. [4.5] implementa exatamente qualquer sistema FIR.
Porém, deve ser enfatizado que o atraso introduzido pelo banco de filtros deve ser
considerado no algoritmo de adaptagao.

Para exemplificar os resultados obtidos nessa secao vamos considerar a iden-
tidicacao de sitema desconhecido com a estrutura proposta supondo uma decom-
posicdo em M = 3 bandas. De acordo com as Eqs. (4.14) e (4.15), podemos
escrever a relagao entre os coeficientes dos subfiltros e os coeficientes do sistema

desconhecida (ver Eq. (4.21) supondo A, = 0) da seguinte forma:

o) | [ 9@ ] [ Foole) Fuolz) Baolz) Fol2) ]
G1,0(2> _ Sl(Z> Fg}l(Z) Fl,l(z) FQJ(Z) F371<Z) ‘ (425)
GQ@(Z) SQ(Z) F(LQ(Z) FLQ(Z) FQQ(Z) F371(Z)

i GQ’l(Z) i i 53(2’) i i F()73(Z) F173(Z) F273(Z) F371(Z) i

Em seguida, a partir da Eq. , podemos encontrar os coeficientes 6timos dados
pela Eq. (4.23), ou seja:

(4.26)



SeHdOL0:L1:4,L2:2,l0211:161222.

4.5 Algoritmo de Adaptacao

Nesta secao derivaremos um método baseado no algoritmo LMS para atualizagao
dos coeficientes dos subfiltros da estrutura nao-uniforme em subbandas com amos-
tragem critica proposta. O algoritmo adaptativo resultante opera na menor taxa
de amostragem entre as subbandas e emprega um passo de adaptacao normalizado
pelas poténcias dos sinais responséaveis pelos erros de cada subbanda. [31].
Definimos como z; ;(m) o sinal decimado na saida dos filtros H; j(z) (ver Fig.|4.5)
na iteracdo m, como x; ;(m) o vetor que contém as Ng, amostras mais recentes de
z; j(m) que foi decimado por um fator L, ; = min(L;, L;) em relagao ao sinal de
entrada x(n), como g;(m) o vetor contendo os coeficientes do subfiltro G;(2), e
consideramos como funcao objetivo o somatdério das médias dos erros quadraticos?

de cada subbanda, isto é,
M—

le—
Jom) =Y % e2(m.) (4.27)

=
—_

sendo m;k =lm—qeq=0,..1; —1. A equacao de atualizacdo do tipo gradiente
descendente [1] para os coeficientes do k-ésimo subfiltro é dada por
p0J(m)
2 8gk ’

sendo p o passo de adaptacao. Os erros de cada subbanda, mostrados na Fig. 4.9,

ge(m +1) = g(m)

(4.28)

sao dados por

/

elmy) = dy(mly— A) — T, (m; - —) ()
p AN
= i (= S gt

L, Ary
X;?:F+1,k: (Lk+1mk_ LZ gr+1(m), (4.29)

sendo X]t,k +1 0 vetor que contém as Ng, amostras do sinal x4 41(m) considerando
somente as (Ly/Lj.1)-ésimas amostras, por causa do fator de esparsidade Ly/Lj.1

do subfiltro adaptativo Gy (z"*/%++1) mostrado na Fig. [4.5]

20s filtros adaptativos trabalham em taxas de amostragens diferentes, por isso consideramos,
nas subbandas que operam em taxas mais altas, a média dos erros das amostras nas saidas dos

respectivos subfiltros.
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Figura 4.9: Erro da k-ésima subbanda.
Substituindo a Eq. (4.29) na Eq. (4.27), temos que
l—1
oJ(m 2 , Oei(m
( ) _ =z ek(mk) k( k)
ogy P ogy
lp_1—1 /
2 ’ 36k_1(mk 1)
+ — er_1(m
lk—l qgo k 1( k 1) agk
lk+171 /
2 ;0
+ — er+1(My41) ekH(mkH), (4.30)
S Wl g,
sendo
Oek(m;c) B VAV
8ek,1(m;€_1) _ (Lklml _ Ak)
—3gk S U —qu ;
86k+1(m;€+1) 1 < ’ Ak >
— " = X my.,— — | . 4.31
agk k,k+1 k+1 Lk+1 ( )

Substituindo, agora, as Eqgs. (4.30) e (4.31) na Eq. (4.28) e considerando dife-

rentes passos de adaptagao para cada termo, obtemos

lp—1

/ A ’

gim+1) = “""ZXM<mk R
k

lkll

lukfl k Lk 1 / Ak ’
+ I Z Xio ko 1( I my_q Lkl) ex—1(my_q)
lk+1 1
,uk k+1 ' Ay ,
Xk K1 (mk+1 _) Crr1(Myyr)- (4.32)
lk+1 _ Lyta

Para melhorar a robustez e consequentemente a taxa de convergéncia do algo-

ritmo adaptativo quando sinais de entrada coloridos sao considerados, cada passo
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de adaptacao da Eq. (4.32) é feito inversamente proporcional a soma das poténcias

dos sinais responséveis pelo erro correspondente [31], ou seja,

fi
He-1k Peog-1+ Pe—1p-1+ Pe1s’
ek = /"
’ Po1k+ Pek + Prgsr
ke k41 o (4.33)

J
Prgy1 + Prriprr + Pryiere
sendo fi um fator constante e P, a poténcia do sinal z, s(m) que pode ser estimada

recursivamente por
P.(m+1) =3P, (m)+ (1 — B)a2 (m) (4.34)

com 0 < (< 1.
Portanto, na adaptacao recursiva da Eq. (4.32), cada termo de erro é ponderado
por um passo normalizado diferente, tendo maior peso o erro gerado pelo sinal

decimado de menor poténcia.

4.6 Analise da Convergéncia

Para analisar o comportamento da convergéncia do algoritmo adaptativo da Segao
4.5, estudamos a evolucao da média dos vetores de erro dos coeficientes, assumindo
sinais estaciondrios e usando a teoria da independéncia [1]. O vetor de erro dos

coeficientes da k-ésima subbanda é definido como

gr(m) = ge(m) — g, (4.35)

sendo g; o vetor de coeficientes étimos correspondente. Considerando que existe
sobreposicao de espectro dos filtros de andlise somente entre subbandas adjacentes
(ver Secao e que o sistema a ser modelado é FIR, o sinal desejado em cada

subbanda d; pode ser expresso, em termos do vetor de coeficientes 6timos, como

! ! A *
dr(my — Ag) = Xg,k (mk - L_;l:) 299

+ ei(my), (4.36)



sendo e} o erro de modelagem residual (erro obtido utilizando-se os coeficientes
6timos) da k-ésima subbanda.
Com o propédsito de simplificar a notacao, definimos os vetores de dimensao

N¢, x 1 que contem os sinais das subbandas com os respectivos atrasos como

(4.37)

(4.38)

sendo L; ; = min(L;, L;). Portanto, substituindo as Eqs. (4.29), (4.35) e (4.36) na
Eq. (4.32), tirando o valor esperado de ambos os lados da equagao resultante, e

assumindo que o erro ej(m) tem média zero, temos que

E[go(m +1)] E[go(m)]
: —(I-T) : , (4.39)
Elgy-1(m +1)] Elgar—1(m)]
sendo I a matriz identidade de ordem Z,iw:f)l Ng, e
(¢, Dy B, O ... ... .. 0 |
B, C; D E; 0
Ay By Gy D E, 0
r = 0 (4.40)
0
0 Ay-3 Bys Cy_s Dys Ep_s
0 Ay By—a Cuy—2 Dy
0 0 Ay By Cuyoy |
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com

Ay = ek E [ﬁk,k—l(m 1)§ItT2k L (my 1)],
Bi = k1wl [Rpo1(my )X i (my )]
+ ik [ﬁkk(m = k(”%)} ;
Cv = 1B [Rep1(my_ XL, 1 (my_,)]
+ peiE [ﬁkk(m;)ﬁf,ﬁ(m;ﬁ)] (4.41)
et B (R (i R ()]
Dy = wmrb |X [Ak k(m;c)iiif—l k(m, )}
+ kg B Xk k+1(mk+1) k+1 k—i—l(mk-i-l)] ;
E, = pprnl Xk k+1(mk+1) k42 k+1(mk+1)] 5

onde as dimensoes das matrizes Ay, By, Ci, Dy e Ej, sao Ng, X Ng,_,, Na, X Ne,_,,
Ng, X Ng,, Ng, X Ng,,,¢ Ng, X Ng,_,, respectivamente.
As matrizes acima podem ser reescritas em termos dos coeficientes dos filtros de

analise e da funcao de autocorrelacao do sinal de entrada, uma vez que

/

X, (ms):| = ItIURmITIT (4.42)

T,8

FE |:§i,j (m

8

E[ﬁi,j(mJ)XlT( S)} H,R, H'. (4.43)

Nas equagoes acima, R,, é a matriz de autocorrelacao do sinal de entrada de di-
mensao Nt X Np, sendo Ny =max [(LjNGi +Np, ,+1+ Ai),(LsNGT‘FNHT,S +1+ Ar)] :
ﬁi,j ¢ a matriz de dimensao Ng, X N, com a primeira linha de elementos diferentes
de zero na posigao A; + 1 e contendo os coeficientes de H; ;(z), com as linhas se-
guintes sendo formadas deslocando-se os elementos da linha anterior para a direita
de L; posicoes; e IfIZl] é similar a IfI” porém com deslocamentos de L; posicoes de
uma linha para a préoxima.

Observando a Eq. (4.39), podemos concluir que a taxa de convergéncia do al-
goritmo adaptativo em subbandas, dado pela Eq. (4.32), é governada pela relagao
entre os autovalores da matriz I'. Este resultado nao sé nos permite prever o com-
portamento do algoritmo para um determinado banco de andlise, mas também pode
ser usado, com algum conhecimento das estatisticas do sinal de entrada, para sele-

cionar o numero 6timo de subbandas em relacao a velocidade de convergéncia do

algoritmo adaptativo.

50



Na Secao 4.9 serda mostrado que a relacao de autovalores da matriz I" é signifi-
cativamente reduzida para sinais de entrada coloridos quando aumenta-se o niimero
de subbandas, resultando numa taxa de convergéncia melhor que a obtida pelo al-

goritmo LMS em banda cheia.

4.7 FErro Quadratico Médio em Regime Esta-
cionario

Nesta se¢ao vamos apresentar a andlise do erro quadréatico médio (MSE) em regime
permanente para o algoritmo da estrutura nao-uniforme em subbandas, que leva
em conta apenas o erro causado pela suposicao de que nao havia sobreposicao de
espectro dos filtros de anélise entre subbandas nao-adjacentes durante a derivagao
do algoritmo adaptativo (Se¢aol4.5). Outros erros podem ser modelados pela anélise
convencional do LMS.

Analisando o caso geral (ou seja, considerando que existe sobreposicao de espec-
tro entre as subbandas ndo-adjacentes), o sinal desejado d(m;, — Ay) para a k-ésima
subbanda pode ser expresso em termos dos coeficientes adaptativos 6timos gj na

iteracao m como

k-1
’ ’ Az «
di(my, — Ay) = ng(mk - L_k)gz
i=0
M-1
Lk / A/L * /
+ Z Xsz(Emk - L_k)gl + vk (my,) (4.44)

sendo vg(m) o ruido de medigao da k-ésima subbanda.
Definindo d(m) = [do(lom) di(lym) --- dM_l(lM_lm)]T como o vetor formado
pelos sinais desejados das M subbandas no tempo [, m, este pode ser escrito na forma

matricial como

d(m) = X(m)g* + v(m) (4.45)
T T T T 7 . o
sendo g* = [gg gy - g}kw_l] o vetor que contém os coeficientes otimos de

todos os subfiltros adaptativos, v(m) o vetor formado pelos erros residuais de mo-
delagem de todas as M subbandas no tempo [ym, e X(m) a matriz de dimensao

M—1 .. . - . ’
M x ( k0 Ngk> com os sinais de entrada das subbandas, cuja k-ésima linha ¢é

o1



dada por

Xl = [ &) - R, (Lem) K (m)
§f+1,k(2lkm) i?\}—l,k<2M_l_klkm) ] (4.46)
Considerando, agora, somente a sobreposicao de espectro entre as subbandas
adjacentes, o vetor y(m) = [yo(lom) yi(lhm) -+ ya—1(ly—1m)]" formado pelos

sinais de saida das M subbandas da estrutura nao-uniforme no tempo lym (ver

Fig. 4.6) pode ser escrito como
y(m) = X(m)g(m) (4.47)

sendo )A((m), a matriz formada pelos vetores de sinais na entrada dos filtros adap-

tativos, dada por

Xl = [ 0 - 0f, Ry, (hem) R (m)
§£+1,k(2lkm) 0£+2 071\}—1 ] (4.48)
eg(m)=[gl(m) gl (m) - gﬂ_l(m)}T é o vetor que contém todos os coeficien-

tes adaptativos, com o vetor 0! de dimensao 1 x Ng, sendo formado por zeros em
substituicao ao vetor de sinal na entrada do i-ésimo filtro adaptativo de uma banda
nao-adjacente.

Portanto, o vetor formado pelos sinais de erro das subbandas resultantes da
hipdtese de que nao havia sobreposicao de espectro entre os filtros de andlise nao-

adjacentes na derivacao da estrutura com amostragem critica é dado por

e(m) = d(m)—y(m)

= X(m)g* — X(m)g(m) + v(m). (4.49)

sendo v(m) o vetor que contém os erros de modelagem residual de cada subbanda.
Um banco de filtros é considerado sem perdas quando a poténcia do erro é igual
a soma das poténcias dos erros de cada subbanda [32]. Portanto, para estes bancos

de filtros, o MSE total é dado por

€m) = > Y Elekm))
R~ Elei(lym)] = Ele(m)"e(m))] (4.50)



Substituindo as Eqgs. (4.45), (4.47) e (4.49) na equacao anterior, assumindo que os

erros residuais tém média zero e que, apds a convergéncia, E[g(o0)] ~ g*, temos que
*T *
s = E(00) = g* ®g* + 02 (4.51)

sendo

2

e o, a variancia do ruido de medi¢do. A k-ésima linha da matriz [X(m) —X(m)|,

dada por
X(m) = X(m)lk = [ K (am) - T, ()
0p , OF Of,, Xi,,Q2hm) - Xi Y m), (4.53)

contém os componentes do sinal de entrada da k-ésima subbanda nas bandas de
frequéncia nao adjacentes a esta subbanda. Desta forma, a matriz ® é formada
pelas matrizes de correlacao dos sinais nas subbandas nao-adjacentes.

Para filtros de andlise seletivos, os coeficientes adaptativos convergirao aproxi-
madamente para os coeficientes 6timos da estrutura esparsa. Consequentemente,
os elementos do vetor g* serao aproximadamente iguais aos coeficientes dos filtros
G5 (z) dados pela Eq. (4.23).

Observando a Eq. (4.51), o MSE da estrutura em subbandas nao-uniforme em
regime permanente sera, em geral, maior que a variancia o2 do ruido de medigio
porque a sobreposicao residual do espectro nao é cancelada na estrutura simplificada.
O correspondente acréscimo no MSE estd relacionado com a atenuacgao na faixa
de rejeicao dos filtros de andlise e pode ser estimado de forma simplificada pela

expressao a seguir:
§SS ~ )‘mean(‘i>|g*|2 + 0'3 (454)

sendo Apean(®) 0 autovalor médio da matriz ®. Esta forma simplificada de estimar
o excesso de MSE nao requer nenhum conhecimento dos coeficientes 6timos, mas
somente a norma ao quadrado do vetor de coeficientes g* correspondente, a qual
pode ser estimada pela razao entre as poténcias dos sinais na saida e na entrada
destes subfiltros. Esta expressao simplificada também ¢é funcao dos coeficientes dos

filtros de andlise e da autocorrelacao da sequéncia de entrada.
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4.8 Complexidade Computacional

Nesta secao analisaremos a complexidade computacional dos algoritmos, conside-
rando o numero de multiplicages reais por amostra do sinal de entrada (NMPA)
necessarias para atualizar os coeficientes do filtro adaptativo utilizado na identi-
ficacao de sistemas FIR e para obter o sinal de saida.
Para o algoritmo LMS convencional, o nimero de multiplicacoes necessérias é
dado por
NMPA = 2Ng, (4.55)

sendo Ng o comprimento do sistema desconhecido em banda cheia.
Para a estrutura nao-uniforme maximamente decimada mostrada na Fig/4.6/com

M canais, o nimero de multiplicagdes necessérias (por amostra do sinal de entrada)

é dado por
M-1 M—-2 M—1
k=0 L, k=0 L1 = L
M-1 M-1 M—2
Nkal NGk NGk+1
DI ek D Db D
k=1 k=0 k=0
M-1 M-1 M—2
lk—lNGk—1 lkNGk lk+1NGk+1
+ — > Lot T (4.56)

Os dois primeiros termos correspondem a decomposicao do sinal de entrada pelos
filtros diretos Hyx(z) e extras Hypy1(2); o terceiro termo corresponde a decom-
posigao pelos filtros Hy(z) e Fi(z) (considerando que eles tém a mesma ordem, ou
seja, Ny, = Np,), sendo o fator Ly no denominador devido a decimacao; os trés
termos seguintes correspondem a filtragem dos sinais decompostos pelos subfiltros
Gr(z), que é realizada numa taxa de amostragem Lj vezes menor que a taxa do
sinal de entrada; finalmente, os ultimos trés termos dizem respeito a atualizagao dos

coeficientes adaptativos realizada na taxa Ly. Substituindo os valores de Ng, (Eq.
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(4.24)) e de I na equagao acima, temos:

M-—1
ONy, (2Ly, + 1) + 3Ly,
NMPA = Y == o
k=0 k
. MY (NHk1+NHk+1) . (NHkl . NHk) ( 1 . 1 )
— Ly, Ly Ly, Ly Li
M-1 2
9 2 1 1
T Nel =+ (—+—+ ) . 4.57
(Lg 2\t L (457)

Considerando apenas o caso em que o comprimento do sistema desconhecido é
muito maior que o comprimento dos filtros prototipos, a Tabela mostra, com-
parativamente, a complexidade computacional para a estrutura em subbandas nao-
uniforme apresentada neste capitulo e para a estrutura em subbandas uniforme
mostrada em [33], variando-se o nimero de bandas e o comprimento N,, dos filtros
protétipos utilizados na obtengao do banco de filtros nao-uniforme, e considerando
um sistema desconhecido de comprimento N; = 4096 (que implica uma complexi-
dade de 8192 multiplicagdes por amostra para o algoritmo LMS convencional). Para
a estrutura proposta, consideramos também, a utilizacao de filtros protétipos cujos
nimeros de coeficientes sao reduzidos pela metade a medida em que o nimero de

niveis utilizados na estrutura em arvore vai aumentando (N, varidvel).

Tabela 4.1: Complexidade computacional dos algoritmos das estruturas nao-

uniforme e uniforme maximamente decimadas.

Estrutura Nao-uniforme Estrutura Uniforme
M N, Complexidade M N, Complexidade
N, fixo N,, variavel
2 132/64 | 8410 / 8634 | 8410 / 8634 || 2 | 32/ 64 8410 / 8634
3 132/64|6849 / 7311 | 6790 / 7252 || 4 | 64 / 128 | 5545 / 5977
4 132 /64 (6622 /7311 | 6454 / 7143 || 8 | 128 / 256 | 3633 / 4457
5 |32/64|6728 /7643 | 6399 / 7314 || 16 | 256 / 512 | 3061 / 4657

Podemos notar que nas estruturas maximamente decimadas a complexidade em
todos os casos é menor que a complexidade do LMS convencional, exceto para M =

2 bandas. Algoritmos rapidos para implementacao das convolugoes e correlagoes
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utilizando FFTs (Fast Fourier Transform) podem ser usados em implementagoes

eficientes destas estruturas, reduzindo as complexidades descritas na Tabela

4.9 Resultados Experimentais

Simulacoes computacionais sao apresentadas para ilustrar o comportamento da con-
vergéncia do algoritmo da estrutura nao-uniforme descrito na Secao 4.5, e para
comparar o desempenho desta estrutura com os desempenhos da estrutura adapta-
tiva uniforme com decimagao critica apresentada em [34] e da estrutura adaptativa

nao-uniforme sem decimagao critica investigada em [2].

4.9.1 Experimento 1

Nesse experimento consideramos a identificacao de um sistema FIR de ordem
Ng = 879. Os coeficientes do sistema desconhecido sao obtidos aleatoriamente
(sinal brancﬂ com distribui¢ao uniforme). O sinal de entrada foi gerado passando
um sinal branco gaussiano por um filtro IIR de primeira ordem com pélo em z = 0, 9.
Um rufdo branco com variancia o2 = 107% foi somado ao sinal desejado.

A estrutura adaptativa em subbandas nao-uniforme foi implementada utilizando
um banco de filtros com reconstrucao perfeita e decomposicao em oitavas com M=3,
4 e 5 subbandas, utilizando filtros protétipos projetados de acordo com [19]. A
Tabela [6.5 contém os fatores de decimagao Ly, os fatores I = Lo/Lg, as ordens
dos filtros de andlise Hy(z), os atrasos Ay e as ordens dos filtros adaptativos Gy(z)
usados nas simulacoes com M = 4 subbandas. A Fig.[4.10 mostra as respostas em
frequéncia dos filtros de anélise correspondentes. O passo de adaptacao da Eq.
que resultou na melhor convergéncia, obtido por tentativa e erro, foi i = 1/Ng,.

A Fig. 4.11] mostra a evolucao do erro quadréatico médio da estrutura em sub-
bandas nao-uniforme proposta para diferentes niimeros de subbandas. A Tabela (4.3
contém as razoes dos maiores e menores autovalores das matrizes I' (Eq. (4.40))
para as simulagoes da Fig. [4.11.

Quando analisamos os resultados tedricos, devemos considerar que os coeficientes

— 2M71

adaptativos sao atualizados numa taxa de amostragem que é L vezes menor

3Sinais brancos sio sinais aleatérios descorrelacionados no tempo.
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Figura 4.10: Resposta em frequéncia dos filtros de analise da Fig. (Hgx(2): linha

cheia e Hy ;+1(2): linha tracejada).

que a taxa do sinal de entrada. Entao, as relacoes de autovalores efetivas sao aquelas
da Tabela 4.3 multiplicadas por Lo. Com esta observacdo em mente, podemos
verificar que os resultados tedricos da Tabela 4.3 estao de acordo com os resultados
experimentais da Fig. [4.11, indicando que uma melhoria significativa na taxa de
convergencia do algoritmo proposto pode ser obtida, para sinais de entrada coloridos,
com o acréscimo do niimero de canais no algoritmo em subbandas. Para o sinal de
entrada colorido aplicado nesse experimento, a utilizacao de M = 4 subbandas é
suficiente, na pratica, para descorrelacionar suas amostras. O pequeno ganho na
velocidade de convergéncia quando acrescentamos mais um nivel de decomposicao
(M = 5 subbandas), que era esperado pelos resultados teéricos da Tabela 4.3,
nao é verificado nos resultados experimentais (Fig.4.11) porque o nimero total de
coeficientes adaptativos da estrutura em subbandas torna-se maior. O efeito deste
aumento no numero de coeficientes adaptativos nao serd perceptivel na modelagem
de sistemas de ordens muito elevadas, tal como o caminho do eco em salas e/ou

auditérios.
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Tabela 4.2: Parametros da estrutura nao-uniforme para o Experimento 1.

k Ly lk NHk Ak NG’k

11361 | 0 | 156

8

8 | 1361 | 0 | 156
214 | 2| 173 | 183 | 2064

2 | 4| 63 | 298| 472

Tabela 4.3: Razao entre o maior e menor autovalor da matriz I' para o sinal colorido

do Experimento 1.

M | Amax/Amin
1 360,60

3 32,23

4 9,06

5 3,10

A seguir, compararemos a evolugao do MSE considerando diferentes estruturas
adaptativas em subbandas com M = 4 bandas. A Fig. apresenta a evolucao
do MSE para a estrutura nao-uniforme com decimacao critica proposta, para a
estrutura uniforme criticamente decimada de [33] e para a estrutura nao-uniforme
subamostrada de [2]. A partir desta figura, podemos observar que a estrutura nao-
uniforme proposta tem a mais rapida velocidade de convergéncia. Os problemas de
convergéncia da estrutura subamostrada foram investigados em [35], e podem ser
reduzidos usando filtros de analise com largura de banda estendida [36]. A melhoria
na taxa de convergéncia obtida com a estrutura nao-uniforme, quando comparada
a estrutura uniforme, é devida a decomposicao do sinal de entrada em bandas mais
estreitas nas baixas frequéncias, resultando em uma menor razao entre os valores
méximo e minimo da densidade espectral de poténcia dos sinais em subbandas [1].
Deve ser observado que a melhoria na convergéncia obtida com a estrutura proposta
empregando banco de filtros com decomposicao em oitavas foi observada para sinais
de entrada coloridos com caracteristicas passa-baixas. Para sinais de entrada com
outros tipos de caracteristicas, diferentes tipos de banco de filtros podem ser mais

apropriados. Por exemplo, para sinais de entrada coloridos do tipo passa-altas, a
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Figura 4.11: Evolucao do MSE da estrutura em subbandas nao-uniforme para o

Experimento 1.

decomposicao das bandas de altas frequéncias em mais niveis que as bandas de

baixas frequéncias pode resultar numa melhor convergéncia.

4.9.2 Experimento 2

Esse experimento é similar a identificacao do sistema FIR de ordem Ng = 879
considerado no Experimento 1, porém com sinal de entrada gerado passando-se um
ruido branco gaussiano por um filtro IIR de primeira ordem com pdlo em z = 0, 95.

A Fig.4.13 mostra a evolugao do MSE da estrutura nao-uniforme proposta com
M = 4 e 5 subbandas. A Tabela contém a relacao dos autovalores da matriz
I' dada pela Eq. (4.40) para as simulagoes da Fig. [4.13. Podemos observar pela
Fig. [4.13/ e pela Tabela [4.4 que, para o sinal colorido usado nesse experimento,
a estrutura proposta com M = 4 subbandas nao é capaz de descorrelaciona-lo
completamente; porém, uma significante melhoria na taxa de convergéncia pode

ser obtida aumentando-se o nimero de subbandas para M = 5.

99



-10

-20
Nao-uniforme — subamostrada

Erro Quadratico Médio (dB)
@
o
T

Uniforme - crit. amostrada

A

_60 - pl
N&o-uniforme - crit. amostrada

I I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

NUmero de Amostras x 10"

Figura 4.12: Evolucao do MSE para diferentes estruturas em subbandas com M = 4

para o Experimento 1.

Tabela 4.4: Relacao de autovalores da matriz I' para o Experimento 2.

M )\max/>\min
4| 3338
5 9,47

4.9.3 Experimento 3

Esse experimento avalia a capacidade da estrutura adaptativa em subbandas nao-
uniforme em responder rapidamente a mudangas no sistema desconhecido. Inici-
almente consideramos a identificagao de um sistema FIR passa-baixas de ordem
Ng = 299 com faixa de passagem de 0 a 0,47. Depois de 15.000 iteragoes, o sis-
tema desconhecido é alterado para um sistema FIR de mesmo comprimento, também
passa-baixas, porém com faixa de passagem de 0 a 0, 27. O sinal de entrada da estru-
tura foi colorido exatamente como no Experimento 1, e ao sinal desejado foi somado
um ruido branco com variancia o2 = 107°. A estrutura em subbandas foi imple-

mentada utilizando o mesmo banco de filtros em oitavas e com recostrucao perfeita
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Figura 4.13: Evolugao do MSE da estrutura nao-uniforme para o Experimento 2.

do Experimento 1 com M = 4. A Fig. [4.14 mostra a evolucao do erro quadratico
médio (MSE) da estrutura criticamente decimada. Observando esta figura podemos
perceber que o algoritmo da estrutura proposta é capaz de rastrear variagoes rapidas

do sistema desconhecido e tem um desempenho similar ao da estrutura uniforme.

4.9.4 Experimento 4

Nesse experimento vamos comparar os MSEs em regime permanente tedricos e ex-
perimentais (apds a convergéncia) obtidos na identificacdo de um sistema FIR de
ordem Ng = 127, com coeficientes gerados novamente de forma aleatéria. As si-
mulacoes serao realizadas para sinais de entrada brancos e coloridos sem adicao de
ruido de medicao ao sinal desejado. O sinal de entrada colorido foi produzido exata-
mente como no Experimento 1. A estrutura em subbandas nao-uniforme proposta
na Segao foi simulada com M = 4 subbandas, empregando um banco de filtros
em arvore com 3 niveis, implementado a partir de protétipos com reconstrucao per-
feita de ordens Ny, = 15, 31 e 63 [7]. As estimativas tedricas do MSE ({ss dadas
pelas Eqs. (4.51) e (4.54)), assim como os MSEs experimentais (&.,,) obtidos com
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Figura 4.14: Evolucao do MSE das estruturas uniforme e nao-uniforme para o Ex-

perimento 3.
os trés filtros prototipos sao dados na Tabela [4.5.

Tabela 4.5: MSEs tedricos e experimentais (em dB) para diferentes bancos de filtros

do Experimento 4.

entrada ruido branco sinal colorido
Ny, 15 31 63 15 31 63
s (Eq. (4.51)) || —38,0 | —60,0 | —87,2 || —37,1 | —56,5 | —81,3
s (Eq. (4.54)) || —36,8 | —59,0 | —86,5 || —36,1 | —56,2 | —81,3
Eeap —-37,1| —61,0 | —88,6 || —32,1 | —54,0 | —80,2

As Figs. [4.15e[4.16 apresentam a evoluc¢ao do erro quadratico médio e os va-
lores tedricos correspondentes para a estrutura em subbandas proposta com filtros
protétipos de diferentes ordens, para sinais de entrada brancos e coloridos, respec-
tivamente.

A Fig.[4.17 mostra a resposta em frequéncia dos trés filtros protétipos emprega-

dos e seus respectivos MSEs experimentais (ver Tabela [4.5) para sinal colorido na
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Figura 4.17: Resposta em frequéncia dos filtros protétipos (linha cheia) e os respec-

tivos MSEs experimentais (linha tracejada), considerando sinal de entrada colorido.

entrada. Observando as Figs. [4.15,4.16 e¢[4.17, e a Tabela percebemos que o

erro quadratico minimo fica limitado pela atenuacao finita na faixa de rejeicao dos
filtros protétipos usados na implementagao dos bancos de analise do sinal de entrada
e do sinal desejado.

Observando as Figs. e e a Tabela 4.5, podemos perceber que os va-
lores tedricos do excesso de MSE estao de acordo com os resultados experimentais.
Portanto, as expressoes das Eqs. (4.51) e (4.54) podem ser tteis para selecionar o

banco de filtros apropriado para um MSE desejado em regime permanente.

4.10 Conclusoes

Neste capitulo derivamos uma estrutura adaptativa criticamente decimada que em-
prega um banco de filtros nao-uniforme em arvore para decomposicao do sinal de
entrada. A adaptacao é feita na menor taxa de amostragem dentre as empregadas
nas varias subbandas, utilizando um algoritmo do tipo LMS com passo de adaptagao

normalizado. Apresentamos uma anélise de convergéncia do algoritmo adaptativo
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proposto, a partir da qual podemos estimar a taxa de convergéncia e o MSE teorico; e
analisamos a complexidade computacional da estrutura. Simulagoes computacionais
foram realizadas mostrando que uma significante melhoria na taxa de convergéncia
pode ser obtida para sinais de entrada coloridos com o algoritmo proposto quando
comparado ao algoritmo LMS convencional em banda cheia e a outros algoritmos

em subbandas.
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Capitulo 5

Separacao Cega de Sinais de Audio

5.1 Introducao

Atualmente a tecnologia envolvida no reconhecimento de fala é de fundamental
importancia para a comunicacao entre os seres humanos e as maquinas. Porém,
a taxa de reconhecimento se degrada rapidamente quando varias pessoas falam ao
mesmo tempo ou quando existe ruido de fundo (por exemplo, ar condicionado,
barulhos de motores de méquinas, burburinho, etc.). O grande desafio é prover
as maquinas a capacidade humana de distinguir uma fala desejada dentre diversas
conversas (ou ruidos) paralelas. Este problema é denominado cocktail-party (festa-
coquetel), onde se busca detectar uma fala individual dentre as misturas capturadas
pelos microfones.

As técnicas de separacao cega de fontes (BSS, Blind Source Separation) tém sido
bastante estudadas na ultima década e apresentam intimeras aplicagoes, entre as
quais podemos destacar: sistemas de dudio [37], sensoriamento remoto [38], anélise
de sinais sismicos [39], realce de imagens [40] e comunicagoes digitais [41]. Estas
técnicas emergentes possibilitam a extragao do sinal de uma fonte desejada a partir
de uma mistura de sinais de varias fontes observadas. O termo “cega” se refere ao
fato de que o sistema de misturas é desconhecido e de que ha auséncia de informacoes
a respeito das fontes (posigoes, estruturas espectrais, etc.). De forma geral, podemos
classificar os tipos de misturas em duas grandes classes: lineares e nao-lineares. O
grupo das misturas lineares ¢ o contemplado neste trabalho, podendo ser subdividido

em dois casos: misturas instantaneas e misturas convolutivas. Cada um destes casos
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pode ainda ter trés classificacoes: misturas sobre-determinadas, determinadas e sub-
determinadas, nas quais o numero P de misturas é superior, se iguala e é inferior ao
nimero ) de fontes, respectivamente.

Para atingir este objetivo (estimar as fontes originais), geralmente é utilizada
uma técnica computacional e estatistica baseada na andlise de componentes inde-
pendentes (ICA, Independent Component Analysis), que possibilita a extragao do
sinal de cada uma das fontes a partir do sinal capturado pelos sensores, e que
deve ser aplicada em sinais que possam ser modelados como misturas lineares de
componentes estatisticamente independentes e nao-gaussianos!. As configuracoes
sub-determinadas normalmente requerem o emprego de técnicas de analise de com-
ponentes esparsos (SCA, Sparse Component Analysis), que nao serao abordadas
neste trabalho.

O problema de BSS esta muito bem resolvido para o caso particular de misturas
lineares instantaneas e determinadas (a partir deste momento chamada simplesmente

de misturas instantaneas), mostrada na Fig.[5.1, que envolvem apenas atenuagoes.

Um grande desafio no momento é obter uma boa solugao para o problema de misturas

v TESE

< Misturas

- SO
Fontes \ Sensores

S
3O TEse+

N COPPE
Figura 5.1: Mistura instantanea com () = 2 fontes e P = 2 misturas.

lineares convolutivas determinadas (doravante denominadas misturas convolutivas)
que além de atenuagbes envolvem atrasos e reverberagao, como mostra a Fig. 5.2.
Neste trabalho trataremos o caso de misturas convolutivas envolvendo sinais da fala
humana e de musica, permitindo assim modelar-se a reverberagao sempre presente

em ambientes ecdicos. Recentemente, muita pesquisa tem sido feita nesta area e

INo caso de misturas instantaneas e determinadas admite-se no méximo uma fonte gaussiana.
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Figura 5.2: Mistura convolutiva com () = 2 fontes e P = 2 misturas.

basicamente existem trés maneiras de tratar o problema de misturas convolutivas:
no dominio do tempo [42, 43|, no dominio da frequéncia [44, 45] e uma solugao
hibrida [46]. O grande problema das solugoes no dominio do tempo é a demanda
computacional devido ao tempo de reverberacao de uma sala, que sendo de tamanho
médio?, é da ordem de 0,25s. Para sinais amostrados em uma frequéncia de 8kHz,
por exemplo, terfamos que modelar filtros de separacao da ordem de 2.000 coefici-
ente%. Tentando amenizar este problema, existem propostas de desfazer a mistura
no domino da frequéncia, uma vez que a convolu¢ao no dominio do tempo é trans-
formada em produto e pode ser vista como um caso de mistura instantanea em cada
raia de frequéncia. As desvantagens sao os problemas de escalamento e permutacao
entre as raias, a equivaléncia convolucao-produto que sé é valida no dominio discreto
quando a convolucao é circular e nao linear como ocorre na pratica, além do uso de
blocos grandes de amostras dos sinais, necessarios para estimar filtros longos. Neste
caso, devido a nao-estacionariedade do ambiente actstico (sistema de misturas) e
dos sinais de daudio, nao ha amostras suficientes no dominio da frequéncia para uma
correta estimativa das estatisticas em cada raia. Estas desvantagens podem limi-
tar severamente o desempenho destes algoritmos. Existem, ainda, solucoes mistas
que combinam as solugoes no dominio da frequéncia e no dominio do tempo para
melhorar o desempenho da BSS com menor complexidade computacional. Neste

cenario, algumas solugoes em subbandas tém sido propostas, principalmente pela

2Uma sala de tamanho médio tem dimensoes de aproximadamente 3,5 m de largura por 4,5 m

de profundidade por 2,5 m de altura.
3Supondo que os filtros de separacio sejam da mesma ordem que os filtros de mistura.
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possibilidade de trabalhar com filtros de separacao independentes e de ordem re-
duzida em cada canal, além da reducao da taxa de amostragem. Estes métodos
utilizam, normalmente, banco de filtros uniformes subamostrados com coeficientes
complexos [47].

Nossa proposta é tratar o problema de misturas convolutivas e determinadas no
dominio do tempo, decompondo os sinais em subbandas utilizando banco de filtros
maximamente decimados com coeficientes reais. Através da decomposicao e da de-
cimacao dos sinais observados, esperamos reduzir a complexidade computacional da
estrutura; outra vantagem ¢ a utilizacao de filtros com coeficientes reais que sao
atrativos em implementagoes em dispositivos para processamento de sinais (DSP,
Digital Signal Processor). Um desafio sera resolver o problema de permutagao entre
os sinais das diversas subbandas para recompor o sinal estimado das fontes correta-
mente e sem degradacao de desempenho.

No caso de separacao de fontes de audio, alguns microfones (sensores) sao colo-
cados em diferentes posicoes de forma que cada um capture uma mistura das fontes
originais ligeiramente atrasadas e com diferentes niveis de poténcia (diversidade es-
pacial). Para situagdes do mundo real, podemos considerar sinais de daudio como
sendo as fontes originais e uma sala ou um auditério como o sistema que realiza
a mistura. Neste caso, os sinais capturados pelo microfones sao afetados pela re-
verberagao do ambiente. A Fig.[5.3 mostra o esquema geral de um sistema MIMO
de separacao cega de fontes. Considerando que o sistema desconhecido de misturas
pode ser modelado por um conjunto de filtros FIR de comprimento U (mistura con-
volutiva), os sinais das () fontes capturados pelos P microfones podem ser escritos

CcOo1mo

-

Q
Z Gpg(k)sq(n — k) parap=1,..., P, (5.1)

q=1 0

B
Il

onde g,, ¢ o filtro que modela a funcao de transferéncia actstica do eco entre a
g-ésima fonte e o p-ésimo sensor.

Para desfazer a mistura a partir dos sinais observados pelos microfones sao es-
timados, através de um algoritmo de aprendizagem adaptativo, os coeficientes dos
filtros FIR de separacao w,, de comprimento S de forma que os sinais de saida y,(n)

tornem-se maximamente independentes. Portanto, o sinal estimado pela ¢-ésima
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Sistema de Separacao
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Figura 5.3: Esquema geral de um sistema linear MIMO para separacao cega de

fontes.

saida ¢é descrito da seguinte forma:

n
—

P
Z wep(k)z,(n — k) parag=1,...,Q. (5.2)

p=1 0

x~
I

5.1.1 Separacao Cega de Fontes para Misturas Instantaneas

e Determinadas

No caso particular dos coeficientes dos filtros de mistura g,, e de separacao wg,
serem escalares (S = U = 1, ou seja, nao existe atraso ou reverbera¢ao mas apenas
atenuagao, como seria o caso de um misturador de dudio), nosso problema é reduzido
a um caso de mistura instantanea, como mostrado na Fig.[5.4. Assumindo a restricao
P = (@), temos o caso de misturas instantaneas e determinadas, que ja foi bastante
estudado e para qual se conseguem resultados muito bons. Neste caso o sistema de

mistura pode ser descrito pelas equacoes

r1(n) = gusi(n) + gizs2(n) + ... + gipsp(n)

z2(n) = gnsi(n) + gasa(n) + ... + g2psp(n) (5.3)

zp(n) = gpisi(n) + gpasa(n) + ... + gppsp(n)
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Sistema de Separacao
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Figura 5.4: Sistema MIMO de P entradas e () saidas para misturas instantaneas.

e o sistema que desfaz a mistura é dado por

y1(n) = wiuri(n) + wiprs(n) + ... + wiprp(n)
y2(n) = worz1(n) + waexe(n) + ... + wopxp(n) (5.4)
yP(n) = wPlﬁl(n) + wpzl‘z(n) + ...+ wppﬁp(n),

Reescrevendo as Eqgs. (5.3) na forma matricial, temos
x(n) = Gs(n), (5.5)

sendo @(n) = [z1(n) x2(n) ... zp(n)]" o vetor que contém as n-ésimas amostras
dos sinais observados, s(n) = [s1(n) sa(n) ... sp(n)]" o vetor que contém os
sinais independentes das fontes, G a matriz de mistura formada pelos coeficientes
Gpq- Das Eqgs. (5.4) temos:

y(n) = Wa(n), (5.6)
sendo y(n) = [y1(n) y2(n) ... yp(n)]" o vetor contendo as estimativas das fontes

sp(n) e W a matriz formada pelos os coeficientes w,, que desfazem a mistura.

Substituindo a Eq. (5.5) na Eq. (5.6), podemos escrever
y(n) = WGs(n), (5.7)

ou seja, se a matriz de mistura for nao-singular, existe uma matriz W = G~ capaz
de desfazer as misturas. O desafio das técnicas para BSS é justamente estimar esta

matriz de transformacao W a partir dos sinais capturados pelos sensores.
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Existem, porém, alguns problemas inerentes a BSS conhecidos como permutagao
e escalamento. Estes fenomenos aparecem quando C = WG # I, como mostra o

exemplo a seguir, supondo um sistema MIMO 5 x 5 (P sensores x () fontes):

-43 0 0 0 0

0 57 O 0 0

C= 0 0 0 0 22
0 0 0 15 0

I 0 0 =37 0 O |

Portanto, o algoritmo de aprendizagem cego, ou seja, desprovido de qualquer

conhecimento a respeito das fontes e do sistema de misturas, garante apenas que

Yq(n) = cgsp(n), (5.8)

sendo ¢, um valor constant que, diferente da unidade, indica escalamento da fonte,
e ¢ # p indica a existéncia de permutagao. Estes efeitos sao facilmente contornados
para misturas instantaneas, porém podem limitar o desempenho do algoritmo para

misturas convolutivas como serd visto na Secao 5.2.

5.1.2 Analise de Componentes Independentes

Anaélise de componentes independentes (ICA) é um método estatistico que foi intro-
duzido originalmente no contexto de redes neurais [48],[49], [50], onde a matriz de
separacao W era encarada como uma rede linear. Estudadas intensivamente desde
meados da década de 90, estas técnicas tém sido largamente empregadas para pro-
mover a BSS de sinais de dudio que sao capturados por alguns microfones, de ondas
cerebrais gravadas a partir de multiplos sensores, de sobreposicao de imagens e de
interferéncia entre sinais de rddio que chegam em uma estagao mével [51]. Alguns
autores usam os termos ICA e BSS de forma intercambidvel. Devido a diversidade
de aplicagoes, a ICA tem se tornado uma boa ferramenta em diversas aplicagoes
como processamento de sinais, comunicacoes sem fio, teoria da informacao, redes
neurais, etc.

No caso de separacao cega de fontes, assumindo que as fontes originais sao mutu-

amente independentes, a I[CA consiste em estimar o sistema W que desfaz a mistura

4Para que todas as fontes sejam recuperadas é necessario ¢q 7 0 para todo g.

72



e as fontes s;(n), a partir dos sinais observados z(n).

O conceito de independéncia, mencionado acima, é mais forte que o conceito de
descorrelagao porque, enquanto este ultimo envolve estatisticas de segunda ordem,
o primeiro envolve as estatisticas de ordens maiores que dois, as quais exploram
informacoes que nao estao contidas na matriz de correlacao. Supondo um problema
de descorrelacao nao-linear de um sistema MIMO 2 x 2 sem nenhuma perda de
generalidade, se a matriz de separacao é do tipo C = WG = I, y1(n) e y2(n) sao
independentes e tém média zero, e a fungdo nao-linear ®(.) é uma func¢ao impar tal

que ®(y;(n)) também tem média zero, entao

E[2(y1(n))y2(n)] = E[@(y1(n))] E [y2(n)] = 0. (5.9)

A escolha da funcao nao-linear é baseada em algumas teorias desenvolvidas para
ICA, como por exemplo, minimizacao da informacao mutua, maximizagao da nao-
gaussianidade e maximizagao da verossimilhanca. A informagao mutua é uma me-
dida de independéncia estatistica baseada na teoria da informacao, que é sempre
nao-negativa. A minimizac¢do da informagdo mutua (ou maximizacdo da entropia)
pode ser interpretada como a maximizagao da independéncia entre as componen-
tes. A segunda aproximagao é baseada na maximizacdo da nao-gaussianidade (ou
maximizagao da curtose). O teorema do limite central da teoria da probabilidade
diz que a distribui¢ao da soma de variaveis aleatorias nao-gaussianas independentes
tende a se tornar uma distribuicdo gaussiana, como mostra a Fig. 5.5. A Fig.
(a) apresenta a distribuicao de um sinal de fala (Q = 1), a (b) exibe a distribuigao
da soma de dois sinais de voz (@ = 4), a (¢) mostra o histograma do somatoério
de Q = 4 fontes e a (d) exibe a distribuicdo quase gaussiana da soma de 8 fon-
tes. Portanto, as componentes independentes podem ser encontradas nas direcoes
em que os dados sao maximamente nao-gaussianos. Na teoria da ICA, as variaveis
aleatorias téem distribuicao nao-gaussiana, e esta hipétese é vélida para sinais de
audio que possuem distribuigdes tipicamente supergaussianas (ver Fig.[5.5 (a)), ou
seja, sua funcao densidade de probabilidade (pdf, probability density function) é re-
lativamente grande em torno de zero se comparada a distribui¢ao gaussiana (ver
Fig. 5.5 (d)). Uma maneira tradicional de se avaliar a distribui¢ao de uma variavel

aleatdria é através de sua curtose, definida como [52]:
K(z) = BE{z*} — 3(E{z?})% (5.10)
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Figura 5.5: Exemplificacao do teorema do limite central.

Para distribuigoes super-gaussianas K (x) > 0, para gaussianas K (z) = 0 e para sub-
gaussianas K (x) < 0. A tabela[5.1 apresenta o valor da curtose para os exemplos

mostrados na Fig. 5.5.

Tabela 5.1: Curtose para os exemplos mostrados na Fig. 5.5.

Q 1 2 | 4 | 8
K(z)|3,96|3,24| 1,570,940

A terceira aproximagao é baseada na maximizacao da verossimilhanca. A es-
timagdo da méxima verossimilhanca (ML, Mazimum Likelihood) é a técnica mais
popular utilizada para ICA, e pode ser entendida como a estimativa de parametros
que proporcionam a maior probabilidade para as observacoes. A ML estd intima-
mente relacionada ao principio da maximizacao da informacao em redes neurais.
Este principio é baseado na maximizagao da entropia de saida ou do fluxo de in-

formacao de uma rede neural de saidas nao-lineares. A maximizacao da informacao
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mutua € equivalente a maximizacao da entropia da saida, que por sua vez é equiva-
lente a maximizagao da verossimilhanga. E interessante perceber que, na verdade,
as trés aproximagoes descritas acima sao equivalentes [43], [53] e [54]. Omitindo mo-
mentaneamente o indice (n) para facilitar a notacao, a informagao mutua I(y;,ys)

entre as saidas y;(n) e yo(n) é expressa por

I(y1,y2) = H(y1) + H(y2) — H(y1,v2) (5.11)

sendo H(yx) a entropia marginal e H(y;,y2) a entropia conjunta da saida. Uma

representacao grafica da informagao mitua pode ser vista na Fig.[5.6. Observando

H(Y]:YZ)

Figura 5.6: Representacao grafica da informacao mutua.

a Eq. percebe-se que a informacao mutua I(y;,y>) é minimizada quando os
dois primeiros termos sao minimizados ou quando o terceiro termo é maximizado.
Sinais gaussianos maximizam os dois primeiros termos, portanto, maximizar a nao-
gaussianidade nos leva a minimizacao da informacao mutua. Por outro lado, a
maximizagao da entropia conjunta da saida maximiza o dltimo termo da Eq. (5.11).

Para encontrar a matriz W na Eq. (5.6) que minimize a informacao mutua,
maximize a nao-gaussianidade ou maximize a verossimilhanca da saida, podemos
utilizar o método do gradiente [1]. Um algoritmo muito simples foi derivado em
[55], 0 qual maximiza a entropia dada por

H(y) = —Elin(p(y))] = - / " p()in(p(y))dy, (5.12)

0
sendo (p(y)) a pdf de y.

Inicialmente, assumindo um sistema do tipo y = wz (com uma entrada e uma
saida), no qual uma transformacao nao-linear aplicada a saida y (¢(y)) é monoto-

nicamente crescente ou decrescente [55] (ou seja, tem uma tunica inversa) o pdf da
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saida pode ser escrita como uma fungao da pdf da entrada (p(x)):

ply) = | ;;%)x‘- (5.13)
Substituindo a Eq. (5.13) na Eq. (5.12]) obtém-se
H(y)=F {ln % 1 — Elin(p(x))]. (5.14)

Como o segundo termo nao é afetado pelo parametro w, para maximizar a entropia
de y é necessario maximizar apenas o primeiro terno de Eq. (5.14). Isto pode ser

feito calculando o gradiente da entropia em relagao ao coeficiente w, ou seja,

OH 0 _(oy\ O [y

ow  Ow
Para sinais de dudio, uma funcdo nao-linear bastante utilizada é y = ¢(y) =

9y
ox

tanh(y), para qual temos

a¢(y)_w_8( s ) @(l)

Oz dr Oz \ewr fewr)  Qx \evr fewe
w (e 4 e (et — emwr)? )
- = w(l — 5.16

5o (B52) = 1= o we)
= 16— 200(y) 220
= 1—¢*(y) — 2z¢(y)w(l — ¢*(y))
(1= () — 200y (l — (). (5.17)

Substituindo estes resultados na Eq. (5.18), o gradiente da entropia é dado por
1
VoH ~ — —2x¢(y) (5.18)
w

Generalizando para um sistema de P entradas e QQ saidas, teremos o gradiente es-

tocastico da func¢ao objetivo (entropia) dado por
VwwH ~ W] —2E [0(y)2"]. (5.19)

Para aumentar a estabilidade e a velocidade de convergéncia deste algoritmo e

evitar problemas de mal-condicionamento da matriz de mistura, foi proposto em
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[49] 0 método do gradiente natural, que pode ser visto como um caso especial de
descorrelagao nao-linear. O gradiente natural (NG, Natural Gradient) é obtido a

partir do gradiente tradicional, através da relagao
ViwH = Vyy HWIW. (5.20)

Substituindo a Eq. (5.19) na Eq. (5.20), obtemos
VivH = {I —2E [®(y)y"]} W. (5.21)

A equacao de atualizacao dos coeficientes da matriz de separacao que desfaz a

mistura, baseada no método do gradiente natural, é dada por

W(n+1) = W(n)+ p{I —2E [d(y(n))y" (n)]} W(n). (5.22)

5.2 Separacao Cega de Fontes para Misturas Con-
volutivas

Para misturas convolutivas de fontes, os algoritmos descritos na secao anterior nao
apresentam um bom desempenho devido a reverberacao do ambiente. Uma maneira
simples de melhorar a separagao das fontes é diagonalizar a matriz de correlacao das

saidas Ryy, a qual para um sistema linear MIMO P x () com P = () é dada por

o)) (@)Y L. (@)Y ]
@)Y (@YY . (@)Y

Ryy = : : , (5.23)
[(O(Vp)Y) (@YR)YS) ... (D(Yp)YH)

sendo (.) o operador de média estatistica. Os coeficientes wg,(n) dos filtros que des-
fazem a mistura devem convergir para valores que minimizam a informacao mutua
entre as saidas, os quais correspondem aos elementos que estao fora da diagonal

principal da matriz de correlacao, ou seja,
(@(Y;)Y") =0 parai# j. (5.24)

Ja os elementos da diagonal principal, que controlam o escalamento das saidas,

devem ser restritos a constantes apropriadas c;, ou seja:
(@)Y = . (5.25)
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A equacgao iterativa de atualizacao dos coeficientes dos filtros de separacao base-

ada no método do gradiente é dada por

Wi =W, + uAW,, (5.26)
sendo
a—(eM)Y)  (eM)Y) .. (@MY
(@Y2)Y) e —(2(Y2)Y) ... (®(Ya)VE)
AW, = : ' : : (5.27)
@YY @OV e — (B(YR)YE) |

No procedimento descrito acima, se ®(Y;) = Y; temos um caso de descorrelacao
simples que nao é suficiente para garantir a independéncia dos sinais de saida da es-
trutura BSS. Contudo, se as fontes sao nao-estacionarias, podemos usar estatisticas
de segunda ordem (SOS, Second Order Statistics) considerando vérios blocos de
amostras dos sinais de saida. Este método é conhecido como descorrelagao nao-
estaciondaria (ND, Nonstationary Decorrelation) [56]. Outro método, para fontes
coloridas, que também usa SOS considera a descorrelagao de blocos de sinais atra-

sados no tempo (TDD, Time-Delayed Decorrelation), ou seja,
(@(Y))Y;") = (Yi(m)Yj(m + 7:)") =0, (5.28)

que também pode resolver o problema da BSS. Usando estes tipos de descorrelacao
(ND e TDD) tem-se informagao extra suficiente para estimacao dos filtros de se-
paracao, nao sendo necessarias informacoes de estatisticas de ordens mais elevadas
para garantir a independéncias entre as amostras das estimativas das fontes [43].

Por outro lado, quando consideramos ®(Y;) = tanh(Y;) temos
(@)Y ) = (tanh(Y)YH) =0, (5.29)

que pode ser visto como um caso de descorrelagao nao-linear, como mostra a ex-

pansao de Taylor de tanh(Y;), dada por

VAT I Vo
Y, - L 4L L )Y =o. 5.30
<( 3 75 T35 ) 2 > (530)

Este método utiliza, portanto, estatisticas de mais alta ordem (HOS, Higher Or-
der Statistics) ou descorrelacao nao-linear, e também pode resolver o problema de

separacao cega de misturas convolutivas.
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5.2.1 Separacao Cega de Fontes no Dominio do Tempo

A separacao cega de fontes é baseada na hipdétese fundamental de que as diferentes
fontes de sinais sao estatisticamente mutuamente independentes. No mundo real,
devido a reverberacao do ambiente, os sinais originais das fontes sao filtrados por um
sistema MIMO linear antes de serem capturados pelos microfones. A partir deste
momento, vamos assumir que o numero de fontes ¢ igual ao nimero de microfones
como mostrado na Fig.[5.7/e apresentar a solucao baseada em estatisticas de segunda

ordem proposta em [3].

Algoritmo de
Aprendizagem
Adaptativo

| : |
| |
I 51(2)—, g | : X,(n) v | Ya(n)
| by | > K ) > E |
| . : B |
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| S o e |
| 4| x(n) ST | ye()
| O——— Pl 4}' = 2 i »
Zpp(n) I : Wpp(n)
| Sp(n) | |
| | | Sensores T |
_____________ |
Sistema desconhecido | :
| |
| |
|

Figura 5.7: Sistema linear MIMO de P entradas e P saidas para mistura convolutiva.

No problema de BSS, estamos interessados no sistema que desfaz a mistura que,
neste caso, é descrito por

S—1

() = 33 Ry — ). (5.31)

p=1 k=0
Por conveniéncia, mantendo a notacao utilizada em [3], o desenvolvimento a seguir
utilizara coeficientes Wy, (k), onde Wy, (k) = wy,(k).
Para sinais coloridos e nao-estacionarios, como sinais de audio, vimos na
Subsecao que o problema pode ser resolvido diagonalizando a matriz de cor-
relacao de saida considerando muiltiplos blocos em diferentes instantes de tempo.

Estendendo a formulacao dos sinais de saida para uma forma matricial, podemos
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descrever o sinal da ¢-ésima saida no instante n como

P
Yg(n) = ng(n)@pq7 (5.32)

p=1
sendo x,(n) = [x,(n), z,(n—1),...,2,(n—S+1)]" o vetor que contém as dltimas S
amostras capturadas pelo p-ésimo microfone e Wy, (n) = [Wy,(0), Wpe(1), . .., Wpy(S—

1)]" o vetor que contém os S coeficientes do filtro FIR que modela o caminho do
p-ésimo sensor a g-ésima saida.

Dois novos parametros necessarios para generalizacao da formulagao sao o
numero D de atrasos no tempo levados em conta no célculo da correlagao (1 <
D < S) e o tamanho N do bloco de sinal de saida.

Da Eq. (5.32) podemos descrever o vetor que contém um bloco de amostras de

tamanho N da ¢g-ésima saida no instante m como

y,m) = 3 X, (m)iv,, (5.33)

= [y(mS) ... y,(mS+ N — 1)]T7

sendo
X,(m) = [y (mS) .. @y (mS+ N 1) ]
zp(mS) oo xp(mS —=S+1)
_ xp(ms +1) z,(mS — S+2) (5.34)
_:vp(mS+N—1) xp(mS—S+N)_

a matriz Toeplitz de dimensao S x N que contém os S blocos com as versoes atrasadas
das amostras do sinal capturado pelo p-ésimo sensor.

A seguir, a Eq. pode ser estendida para incorporar as amostras dos D
blocos atrasados no tempo. Assim sendo, a matriz com a informacao da g-ésima

saida, de dimensao N x D, é dada por

Y, (m) - pilxﬂm)wm (5.35)
[ 4, (mS) oy (mS—D+1) ]

_ yq(m§ +1) Ya(mS - b+2) 1 (5.36)
_ yq(mS—f.—N—l) yq(mS—.D—I—N) _
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Para assegurar a convolugao linear de todos os elementos de Y ,(m) até o nimero
maximo de atrasos de tempo D = S [42], s@o necessérios dois blocos de sinais de
entrada XZ Com isso, as dimensdes de X,(m) e W, sio N x 25 e 25 x D,
respectivamente. As matrizes X ,(m) sdo obtidas dobrando-se o tamanho da matriz
X p» OU Seja,

X, (m) = [XZ(m),XZ(m ~1)]. (5.37)

A matriz X Z(m — 1) também é uma matriz Toeplitz, de forma que a primeira linha
da matriz X ,(m) contém 2S amostras do p-ésimo sinal de entrada e cada linha
subsequente é obtida pelo deslocamento da linha anterior para a direita de uma
amostra, contendo uma nova amostra por linha. A matriz qu ¢é do tipo Sylvester

de dimensao 25 x D, definida como

[ 5,,(0) 0 0
(D) gl0)
(1) 0
wpq(s - 1) : wpq(o)
] 0 B (S —1) " (1
Wy = | wpq’(o ) ) wpq:( s (5.38)
0 0 (S —1)
0 0 0
0 0 0o

que tem as ultimas S — D + 1 linhas formadas por zeros para assegurar a compa-
tibilidade com X,(m) no caso geral de 1 < D < S. Para permitir uma notagao
conveniente do algoritmo de atualizacao, que sera vista a seguir, podemos reescrever
a Eq. de uma forma mais compacta, ou seja,
Y (m)=X(m)W, (5.39)
sendo
Y(m)=[Yi(m) ... Yp(m)] (5.40)

a matriz de dimensao N x PD que contém os blocos de sinais de saida de todos os

canais,

X(m)=[X,(m) ... Xp(m)] (5.41)



a matriz de ordem N x 25 P contendo todos os blocos atrasados no tempo de todos
0S sensores, e
Wy, ... Wip
W = : . : (5.42)
Wpi ... Wpp
a matriz de dimensao 2S5 P x D P que contém todos os coeficientes de todos os filtros

de separacao.

5.2.1.1 Funcao Objetivo e Algoritmo de Atualizagao

Novamente, por conveniéncia, mantendo a notagao utilizada em [3], o desenvolvi-
mento a seguir utilizara coeficientes g,,(k), onde G, (k) = gpq(k).

Analogamente ao sistema de separacao descrito pela Eq. (5.39), o sistema de
mistura pode ser modelado por X (m) = S(m)G, sendo 8(m) a matriz de dimensao
N x P(U+S —1) que contém as versoes atrasadas dos sinais das fontes e G a matriz
de mistura do tipo Sylvester de ordem P(U+S—1)x2PS contendo os coeficientes da
resposta ao impulso de todos os filtros g,,(n). Estas dimensoes resultam, novamente,
da condicao de linearidade das convolugoes realizadas. Portanto, é possivel obter
uma matriz diagonal por blocos C = GW, tal que C — bdiag C = boff C = 0.
O operador bdiag opera sobre uma matriz formada por submatrizes, zerando todas
as submatrizes que nao pertencem a diagonal principal. Analogamente, o operador
boff zera todas as submatrizes localizadas na diagonal principal.

Para alcancar este objetivo, usando estatisticas de segunda ordem, os sinais es-
tocésticos sao descritos pela sequéncia de matrizes reduzidas de correlagao temporal
com atrasos baseada na formulagao matricial apresentada anteriormente. Estas ma-

trizes sao definidas por

Ruu(m) = X" (m)X (m) (5.43)

R,,(m) = Y™ (m)Y (m) (5.44)

tendo dimensoes 2PS x 2PS e PD x PD, respectivamente. Para que a Eq. (5.44)
tenha posto completo, é necessario que o comprimento do bloco do vetor de saida

seja N > D.
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A funcao objetivo, baseada na sequéncia de matrizes de correlagao reduzidas e

atrasadas, é dada por

S(m) =Y B(i,m) {log [det (bdiag(Y" (i)Y (i)))] — log [det(Y™* (i)Y (i))] } (5.45)

i=0
cujo ponto de equilibrio corresponde exatamente a solucao da BSS desejada, ou
seja boff C = 0. O parametro § é um valor constante normalizado de acordo com
Yo B(i,m) = 1. Usando a formulagao matricial da Eq. para calcular as
matrizes de correlagdo temporal reduzidas da Eq. (5.44), a fungao objetivo inclui
todos os D atrasos no tempo de todas as autocorrelagoes e correlagoes cruzadas dos
sinais de saida do sistema BSS.

Considerando um algoritmo baseado no método do gradiente, a equagao recursiva

para atualizagao dos coeficientes dos filtros que desfazem a mistura é dada por

Wim+1) = W(m)-— MVW%(m). (5.46)
Recorrendo a formulac¢ao do gradiente natural [49] que é mais robusta e menos pe-
sada computacionalmente®, obtém-se a seguinte equacao recursiva para atualizacao

dos coeficientes:

W(m+1) = W(m>—w1‘j§s(m), (5.47)

sendo o gradiente natural da func¢ao objetivo (Eq. ) dado por
VNES(m) = WW' Vi,S(m) (5.48)

= 2 Z B(i,m)W{R,, (i) — bdiag R,,(i)} bdiag~' R, (i) (5.49)

e 1 o passo de adaptacao do algoritmo.
O operador bdiag(+) interpreta a matriz ao qual é aplicado como uma composi¢ao
de submatrizes, zerando todas as submatrizes que nao pertencem a sua diagonal

principal. Para exemplificar este operador, vamos supor um sistema com 3 fontes.

5 A modificacao proposta no gradiente remove os efeitos de mau-condicionamento da matriz de
misturas G e promovendo um desempenho uniforme devido a propriedade da equivaridncia obtida
no gradiente natural, ou seja, a convergéncia do algoritmo de separacdo fica independente das

fontes [42].
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Neste caso, a matriz Ryy(m) pode ser descrita como:

Ryy(m) = | YH(m)Y1(m) YE(m)Yy(m) YEZ(m)Ys(m)| - (5.50)

As matrizes YZ(m)Y;(m) (com i = 1,2 e 3) sdo as matrizes de autocorrelacio da
i-ésima safda, enquanto que as matrizes Y1 (m)Y,(m), com i # j, sdo as matrizes de
correlacao cruzada entre a i-ésima e a j-ésima saida. E natural subdividir a matriz
Ry, (m) em submatrizes, sendo as submatrizes de autocorrelagdo as pertencentes
a diagonal principal da matriz de submatrizes. Assim, bdiag Ryy(m) produz o

seguinte resultado:

Y1 (m)Y:(m) 0 0
bdiag Ryy(m) = 0 Y (m)Ys(m) 0 ,  (5.51)
0 0 Y?{{(m)Yg(m)

onde 0 é uma matriz nula, com as mesmas dimensdes que Y} (m)Y;(m) = Ry.y,(m).

Durante o processo de atualizacao dos coeficientes é necessario garantir a estru-
tura de matriz Sylvester W(m+ 1). O uso indiscriminado de um gradiente que atue
sobre toda a matriz pode destruir esta caracteristica, retirando a redundancia que
permite uma relagao biunivoca entre as matrizes qu e os filtros correspondentes
(Wpq). Isto é facilmente imposto selecionando uma das colunas da matrizes qu
que contenha todos os coeficientes dos filtros w,,(k) (para k& = 0, ..., S—1)e
gerar V]‘\;‘(;%(m) de acordo com a Eq. (5.38). Em [3] é mostrado que a escolha dos
S primeiros elementos da primeira coluna de qu ¢ a melhor opgao para propdsitos
de otimizagao.

O algoritmo off-line tipo bateladag (batch) para ajustar os coeficientes dos filtros

de separagao, considerando um sistema com duas fontes e dois sensores (TITO, Two

Input Two Output), é dado por:

b A -1 b -1
- - 2 WiRp R Wi R,0R
W)= W(i—1) = 237 | 7 i I e (5.52)

X -1 x -1
m=1 W22 Ry2y1 Rylyl W21 Ry1y2 Ry2y2

60 algoritmo utilizado é do tipo batelada, ou seja, todo o sinal é processado para gerar uma

iteragao off-line.
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sendo R,,, de dimensdao D x D, uma submatriz de R,, (Eq. (5.44)), i o ntimero de
iteragoes (off-line) e p o passo de adaptacgao do algoritmo.

Para reduzir a complexidade computacional do algoritmo, os fatores de norma-
lizagao R, (m) podem ser simplificados considerando Rg,(m) uma matriz diagonal

[57], ou seja,
R, (m) =~ diag {Ry,(m)}. (5.53)

Desta maneira, R;ql (Eq. (5.52))) pode ser obtida invertendo os elementos de sua
diagonal, que corresponde ao inverso da poténcia dos blocos atrasados no tempo
do sinal da g-ésima saida (ver Eq. (5.33)). Com o objetivo de reduzir ainda mais
o custo computacional, foi proposto em [58] reduzir o fator de normalizagao a um

escalar. Neste caso,

R (m) ~ (y,(m))" y,(m)L (5.54)

com y’;(m) dado pela Eq. (5.33), sendo sua inversa reduzida ao inverso da poténcia

do bloco mais recente de amostras da saida y,(n).

5.2.1.2 Complexidade Computacional

Conforme descrito na Secao vamos considerar como complexidade computa-
cional o nimero de multiplicagoes reais por bloco do sinal de entrada (NMPB)
necessarias para atualizar os coeficientes dos filtros FIR de separacao, considerando
implementagoes na forma direta.

O NMPB total requerido pela estrutura em banda cheia, considerando um sis-

tema linear MIMO P x P ( P sensores e P fontes), é dado por
S
NMPBgg = 2P2NSD + P*(N + DN) 4 P* ((Z j) + S) : (5.55)
j=1

A primeira parcela diz respeito ao custo para gerar todos os blocos atrasados no
tempo de todas as saidas (Eq. (5.39)). O segundo fator representa o custo da ob-
(m) da matriz R, (ver Eq. ) para o célculo do

tencao das submatrizes R,
gradiente. O terceiro termo indica o custo da adaptacgao considerando apenas a atu-

alizacdo das S primeiras linhas da primeira coluna da matriz W, (m) (Eq. (5.38)).
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Para filtros de separacao de ordens altas, a equacao acima pode ser simplificada

considerando somente os termos dominantes, resultando em
NMPBypg ~ 4P%S3. (5.56)

As expressoes acima foram obtidas considerando o fator de normalizacao simplificado

da Eq. (5.54), D=S5e N =2D.

5.2.2 Separacao Cega de Fontes no Dominio da Frequéncia

O método de separacao cega de fontes no dominio da frequéncia tem por objetivo
transformar a mistura convolutiva no dominio do tempo em um problema de mistura
instantanea no dominio da frequéncia, aplicar a solu¢cdo mostrada na Eq. (5.22)
(adaptada para valores complexos) em cada raia de frequéncia e resolver a BSS
3], [44], [45], [46]. Portanto, os sinais capturados pelos microfones no dominio da

transformada podem ser considerados misturas lineares, ou seja:
X (w) =G(w)S(w), (5.57)
sendo
X(w)=[Xi(w) ... Xpw)]" (5.58)
o vetor que contém a transformada de Fourier dos P sinais observados,
S(w) =[S (w) ... Sow)]* (5.59)
o vetor que contém a transformada de Fourier dos sinais das () fontes e

Gu(w) ... Gigw)
Gw) = : : (5.60)

Gpl((,d) e GPQ(LU)
a matriz contendo a resposta na frequéncia w dos filtros FIR g¢,,(n) que misturam
os sinais de todas as fontes s,(n).

A Fig. mostra o esquema geral da BSS no dominio da frequéncia, onde os

sinais observados z,(n) no dominio do tempo sao “janelados”e convertidos para os
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Sistema de Mistura Sistema de Separacao

84(n) X4(Nn y4(n)
g44(n) O 1( ) > Wy4(n) 1 > [O
C v li» v
A’@':::' Sensores - o?@':::' . Saidas
Sa(n) O 4 O Xp(N) N " B Yo('l) [O
Zpq(n) T Ween) g
o SR ? 7777777 N
| > STFT IDFT |
| |
' Dominio X(f,t)¢Y(f,t) A |
| da ICA Permutacdo |
| FreqUéncia Complexo-> & |
| Escalamento |
|
| |
| |
| |

S |

Figura 5.8: Esquema geral para separagao cega de fontes no dominio da frequéncia.

sinais Xp(w, k) no dominio da frequéncia através de uma transformada curta de

Fourier de S-pontos (STFT, Short-Time Fourier Transform):

S
2
Xp(w, k) = Z z,(k + 1) win(r)e 7", (5.61)
—3
sendo 2 € {0, %2#, el %2#} a frequéncia normalizada, win(r) a funcdo janela

com as extremidades suavizadas em torno de zero (normalmente a janela de Han-
ning) e k o indice da amostra do sinal janelado. Plotando os valores espectrais em
raias de frequéncia de cada sensor, podemos considera-los como uma série temporal

designada por

X(f,t)=[Xu(f.t) ... Xp(f,0)]", (5.62)

onde f representa uma determinada raiaF (para 0 < f < S — 1) da t-ésima janela
aplicada ao sinal x,(n).
Seguindo a mesma notagao, podemos expressar cada raia das () séries temporais

de saida como

Y(f,t)=WI(f)X(f1), (5.63)
A relacdo entre a frequéncia w e uma determinada raia f pode ser expressa da seguinte forma:
_ 2nf
=2l
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sendo

Y (f,t) = [Yi(f.t) ... Yo(f,0)l (5.64)
Wi(f) ... Wip(f)

W(f) = L . (5.65)
Waoi(f) - Wor(f)

De acordo com a equagao anterior, a mistura convolutiva na Eq. (5.1) pode ser
vista como uma mistura instantanea em cada raia de frequéncia.

Este procedimento deve ser aplicado a todas as raias de frequéncia. Finalmente,
podemos aplicar a transformada inversa de Fourier (IDFT, Inverse Discrete Fourier
Transform) para obter os coeficientes dos filtros wg,(n) e obter os sinais resultantes

nas () saidas.

5.2.2.1 Algoritmo Adaptativo

O algoritmo de adaptacao obtido para misturas instantaneas reais no dominio do
tempo da Eq. (5.22) pode ser utilizado para a separagao de misturas convolutivas no
dominio da frequéncia, tomando o cuidado de adapta-lo para misturas instantaneas
com valores complexos. A equacgao de atualizacao baseada no gradiente natural para

cada raia é dada por

Win(f) = Wilf) = u [T = 202(Y (£, )Y (f,1))] Wi(f), (5.66)

sendo o operador (.); a média temporal, o indice i referente a i-ésima iteracao, p o

fator de convergéncia,

(Y (1) = [2(MVi(f 1), ..., 2(Yo(f,1))]" (5.67)

o vetor que contém as fungoes nao-lineares das saidas e

(Y, (f,1)) = tanh(Re(Y, (f,1))) + tanh(Im(Y,(f.1))). (5.69)

5.2.2.2 Permutacao e Escalamento

Na separacao cega de fontes baseada na analise de componentes independentes os
filtros de separacao sao atualizados para que as saidas tornem-se mutuamente in-

dependentes. Neste tipo de solugao pode haver permutacao entre as saidas e estas
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ainda podem estar escaladas por um fator constante. A solucao no dominio da
frequéncia é realizada diretamente nas raias da DFT dos filtros que desfazem a mis-
tura. Neste caso, a permutacao e o escalamento entre raias de diferentes filtros
levam a degradagao de desempenho do algoritmo adaptativo, sendo o maior desafio
a ser superado.

Algumas propostas para reduzir a ocorréncia de permutacoes sao encontradas na
literatura: restrigao do comprimento do filtro no dominio do tempo [59], minimizagao
de correlagao [60], estimativa de dire¢ao de chegada de cada fonte [61],[62] e solugdes
mistas destas duas ultimas técnicas [63].

Para atenuar a ambiguidade de escalamento foi proposto em [45] forgar que
todas as matrizes de dimensao () X () que desfazem a mistura tenham determinante
unitario, ou seja,

W) = W) [ W ()] 7 (5.69)
sendo W (f)"™ a matriz de separagao a ser utilizada (de determinante unitario) e
W (f)°" a matriz original. Isto assegura a conservagao do volume de todas as ma-
trizes de separacao [45], mantendo o contetdo espectral inalterado. Outra maneira
de contornar o problema de escalamento é mediante o principio da distor¢ao minima
[64], que modifica a matriz de separagao W( f) apés a convergéncia do método, da

seguinte forma:

W(f) — diag [W™'(f)] W(), (5.70)

onde o operador diag(-) anula todos os coeficientes de uma matriz que nao estejam
em sua diagonal principal. Supondo que a separacao seja razoavel e que nao ha

permutagao (sem perda de generalidade), podemos aproximar a matriz W(f) por:

W(f) = D(f)G'(f), (5.71)

onde D(f) é uma matriz diagonal que contém os coeficientes de escalamento. Esta
aproximacao nos permite verificar que diag [Wfl(f)} W(f) ~ diag [G(f)] G71(f).
Esta aproximacao implica que a transformagao em (5.70) gera uma matriz W (f)
com um escalamento razoavel, e nao com um escalamento completamente arbitrario.

Outra dificuldade diz respeito a equivaléncia entre a convolucao linear, imple-

mentada no dominio do tempo, e a convolucao circular, implementada pela técnica
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no dominio da frequéncia. Para contornar este problema, é feita uma restricao no

nimero de coeficientes nao-nulos dos filtros de separa¢ao no dominio do tempo [59)].

5.3 Medidas de Desempenho

Existem varias formas de avaliacao de desempenho dos métodos de separacao de fon-
tes. Uma medida quantitativa bastante utilizada é a relagao sinal interferéncia (SIR,
Signal to Interference Ratio), definida para misturas instantaneas e determinadas

CcOo1mo

Q
1
SIR = 10logy, (- > SIR,, ) (5.72)
Q4
com SIR, = max [SIR,,...,SIR,q] e

SIR — Zn ‘CPQSQ(n)’2 (5 73)
qap 3 .
St g 2o ()|

sendo SIR,, a relagdo entre a poténcia do sinal presente na saida y,(n) quando

somente a fonte s,(n) estd ativa e a poténcia do sinal presente na saida y,(n) quando
somente a fonte s,(n) esta inativelg, e ¢y 0 elemento da p-ésima linha e [-ésima coluna
da matriz C = WH.

Existem formas qualitativas de avaliar o desempenho da separacao que consis-
tem na visualizacao dos sinais ao longo do tempo seguida de uma comparagao entre
os sinais das fontes, misturas e saidas obtidas (estimativas das fontes); ou ainda,
na andalise da magnitude espectral ao longo do tempo, ou seja, comparando o es-
pectrograma das fontes originais com os espectrogramas dos sinais observados e dos
sinais separados podemos perceber a qualidade da separagao. Uma forma subje-
tiva de avaliagao seria escutar os sinais observados e separados e verificar o nivel de
separacao.

Para o caso de misturas convolutivas, é necessario introduzir uma modificacao
na medida de avaliagdo SIR apresentada anteriormente. Neste caso, a Eq. (5.73)

deve ser generalizada da seguinte forma:

IRy = —y2n i) ()l 5 (5.74)
Dimtazi 2o |Cit(0) * s1(n)|

8Quando max [SIR,] ocorre em ¢ # p, existe permutagao entre a g-ésima fonte e a p-ésima

saida.
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sendo ¢;;(n) a soma das convolugoes dos filtros da j-ésima linha da matriz W com
os filtros da [-ésima coluna da matriz H, ou seja, C = W x H. O operador “x”
representa a operacao de convolugao.

Exemplificando, para um sistema linear TITO, a Fig.[5.9 (a) mostra a estimativa

da saida y;(n) quando somente a fonte s1(n) estd ativa e a Fig. 5.9 (b) apresenta

a estimativa sa saida y;(n) quando somente a fonte so(n) estd ativa. Neste caso,

R RO

sources é’)@ 2) sensors g outputs
O ()
(a)
(= w,,(n) VA
\ s =
\\‘ 2 04’ S y](l’l)
. ©)
sources Sensors Qv outputs
h,,(n)
é 22
o (€ ® ()

(b)

Figura 5.9: Esquema para mensurar STR; em um sistema TITO.

assumindo que nao ha problema de permutacao, podemos definir:

(s1(n) * [h11(n) * wi1(n) + hia(n) * w21(n)])2

(s2(n) * [ha1(n) = wir(n) + haa(n) * war (n)])*’

SIR,; = (5.75)

(s2(n) * [haa(n) * waa(n) + hot(n) * wiz(n)])?

SIR, = .
(s1(n) * [h12(n) * wag(n) + hi1(n) * wiz(n)])

(5.76)

5.3.1 Medidas de Desempenho Globais

Uma forma alternativa para avaliacao do desempenho global dos métodos BSS foi
proposta em [65], na qual nao é necessario o conhecimento do sistema de mistura,
apenas das fontes originais e de suas estimativas.

Supondo fontes s, (¢ = 1,...,Q) descorrelacionadas e auséncia de ruido de

medigao, pode-se decompor 8, (a estimativa da ¢-ésima fonte) como:

& otarget interf artef
S =8, " + e, " + el (5.77)
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sendo
(S¢,8¢) S
SZarget — 9 ~q > q (578)
|Isg]
uma deformacao aceitavel na g-ésima fonte,
interf (8¢,8¢') 8¢
e = E — (5.79)
q
iy lsell
- g . ) . B
uma deformacdo na ¢g-ésima fonte provocada pela interferéncia das outras 1
fontes e
artef

_ & _ otarget  interf
e =8, —s, e, (5.80)

os artefatos introduzidos pelos algoritmos de separagao.

Apos esta decomposicao, ilustrada na Fig. [5.10, pode-se definir trés medidas
globais de desempenho [65], ou seja, a razao sinal-interferéncia global(SIRq, Global
Signal to Interference Ratio), a razao sinal-artefato global (SARq, Global Signal-to-
Artifact Ratio) e a razao sinal-distorgao global (SDRg, Global Signal-to-Distortion
Ratio), dadas por:

target
q

Figura 5.10: Decomposicao da estimativa da g-ésima fonte para calculo das medidas

de desempenho.

2
target ‘ {
s

, 5.81
ey o

target interf| |2
[ + e

artef‘ |
le;

SAR{ = 10logy : (5.82)

| ‘Starget‘ |2
q

SDR{ = 10logy (5.83)

. 2°
interf artefl ‘
[|efert + e
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As medidas de desempenho globais médias podem ser obtidas como descrito a seguir:

Q
1
SIR® = 10log, (— > smf) , (5.84)
Q=
1 Q
SARY = 10log,, | = > _SARY (5.85)
Q=
€
1
SDR® = 10log, <@ > SDRf) . (5.86)
q=1
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Capitulo 6

Separacao Cega de Sinais em

Subbandas

6.1 Introducao

Métodos BSS em subbandas tém sido propostos recentemente com o objetivo
de reduzir a complexidade computacional e melhorar a taxa de convergéncia da
adaptacao, porém negligenciando os efeitos da sobreposicao do espectro e mantendo
um numero suficiente de amostras para estimar as estatisticas dos sinais em subban-
das [47], [66] e [67]. Usualmente estes resultados sao alcan¢ados usando banco de
filtros DF'T subamostrados, porém este trabalho descartara a utilizacao coeficientes
complexos.

Neste capitulo apresentaremos dois métodos para separacao cega de misturas
convolutivas em subbandas, que utilizam bancos de filtros com coeficientes reais:
um algoritmo off-line, o qual utiliza um banco de filtros nao-uniforme subamostrado
com bandas de frequéncia decompostas em oitavas; e um algoritmo on-line, o qual
emprega uma estrutura em subbandas uniformes com amostragem critica e filtros
extras que cancelam a sobreposicao do espectro entre canais adjacentes. Devido aos
filtros de separacao nas subbandas trabalharem em taxas de amostragem reduzidas
e terem ordens menores, os métodos propostos apresentam menor complexidade
computacional, maior taxa de convergéncia e maior relacao sinal-interferéncia em
regime estacionario quando comparados aos algoritmos correspondentes em banda

cheia. Os coeficientes dos filtros que desfazem as misturas em cada subbanda sao
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ajustados independentemente por um algoritmo no dominio do tempo, que emprega
estatisticas de segunda ordem e um esquema de normalizacao que resulta numa
maior taxa de convergéncia e reduzida complexidade quando comparado ao esquema
de normalizagao original. Outra vantagem dos métodos propostos consiste no uso de
filtros com coeficientes reais, que sao atraentes para implementacao em dispositivos

para processamento de sinais (DSPs).

6.2 BSS em Subbandas no Dominio do Tempo
Off-line

Nesta se¢ao investigaremos o uso de uma estrutura em subbandas que emprega pro-
cessamento multitaxas com taxas de amostragem menores nas baixas frequéncias,
onde o sinal de fala concentra menor energia, em conjunto com o algoritmo BSS em
blocos no dominio do tempo apresentado na Secao(5.2.1, o qual explora duas carac-
teristicas dos sinais das fontes simultaneamente: correlagao e nao-estacionariedade.

A idéia é explorar as caracteristicas de melhoria da taxa de convergéncia e de
reducao da complexidade computacional inerentes as estruturas em subbandas. Uma
estrutura que emprega banco de filtros uniforme com coeficientes complexos aplicada
a BSS foi usada em [47]. Nossa proposta é utilizar um banco de filtros nao-uniforme
em oitavas com coeficientes reais e sem decimacao critica. A Fig. 6.1 mostra um
sistema BSS em subbandas de duas entrada e duas saidas considerando um banco
de filtros nao-uniforme de M canais. Esta estrutura é uma versao modificada, em
relagdo a estrutura apresentada em [28], onde os sinais presentes nas entradas dos
filtros de separacao de cada subbanda uN)]';q(n) sao decimados pela metade do fator
de decimacao critico com o objetivo de reduzir o efeito da sobreposicao de espectro
durante o processo de adaptacao dos coeficientes. As decimagoes dos sinais nas
saidas dos filtros de separacao de cada subbanda por um fator igual a 2 restauram
a taxa de amostragem critica da estrutura antes da etapa de reconstrucao do sinal
de saida.

Assumindo que h,(n) é a resposta ao impulso do filtro protétipo de comprimento
Np que permite reconstrucao perfeita em um banco de filtros uniforme modulado por

cosseno de 2 bandas [19], os filtros de andlise e sintese sao dados, respectivamente,

95



xi(n)

ye y1(n)
D » Hy(2) ﬂZ'AOP ;% > W ! v2 > AL, > Fy2) >
S > W’ .
ensores 21 Saidas
xz(n) VT’012 , yz(n)
O > Hol2) [ ! y L] W, @22 b ] R >
—> H,\(z) ﬂZ-MP %% >{ W111 ’_,%3/1—>+2 > fl_1 > Fi(2)
» W1
g 21
w112 ;
o H@ YL Wy, @z AL P
@) Py o] W kﬁ)”—ﬂz AL F)
> W
L "2 |
w212 )
o H@) bl B Sl W, @z Fe)
ofr @l of #»(?L»W»HW»FMZ)
|
d 21
W'\:-; M-1
@l W @™ 2 L @)
Figura 6.1: Configuracao TITO linear para BSS em subbandas.
por [5]:
] N1 ]
hi(n) = 2h,(n)cos g(z+o, 5)(n— —L ") +6, (6.1)
] N1 ]
() = 2h,(n)cos g(l+0,5)(n— P70y g, (6.2)

sendo 0; = (—1)l§ paral=0,1e0<n<Np—1.

Para um banco de filtros com bandas de frequéncia em oitavas, implementado

a partir de banco de filtros uniforme de 2 canais (Egs. (6.1) e (6.2)), os filtros de

andlise (H(z)) e sintese (Fj(2)) equivalentes de um banco de filtros em arvore nao-

uniforme de M-canais sdo obtidos conforme apresentado no Capitulo 3 (ver Secao

3.4). O numero de coeficientes de cada subfiltro de separacao na k-ésima subbanda
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wk (n) deve ser no minimo [28]

i (6.3)

sendo Np, a ordem do k-ésimo filtro do banco de sintese correspondente.

gkzg[w-"

Para ajustar os coeficientes de cada subfiltro de separacao empregamos o al-
goritmo off-line em banda cheia (Eq. (5.47)) adaptado para subbandas, sendo a

equacao de atualizacao dos coeficientes dos filtros da k-ésima banda dada por:

~_k -1 ~ k -1
Wk(z) B Wk(i—l)—z i WiR; Ry W RLRS, 713 S
- ~ k -1 ~ k -1
br m=1 W22R§1R’f1 W21R]1€2R]2€2 0 MgI
(6.4)
sendo
H
Ry (m) = [Y;(m)]" Y}(m) (6.5)
€ _ _
yf;(mSk) yg(mSk—Dk+1)
k(mS, + 1 o y*(mSy — Dy + 2
Y (m) Yq ( 'k ) | Yq (MSi, | K+ 2) (6.6)

_y(’;(mSk + Ny —1)... yé“(mSk — Dy + Nk)_
As matrizes acima tém dimensoes Dy x Dy, (com 1 < Dy < Sy) e Ny x Dy, (com Ny >
Dy) , respectivamente, by, é o ntiimero de blocos, N}, é o tamanho de cada bloco, M’; é
0 g-ésimo passo de adaptacao da k-ésima subbanda, i é o nimero de iteragoes (off-
line) para todas as subbandas e yé‘“ é o sinal da ¢-ésima saida na k-ésima subbanda
(ver Figural6.1).

Para reduzir a complexidade computacional do algoritmo, o fator de norma-

lizacao RZ; 1(m) pode ser simplificado para um escalar [42]. Neste caso,
T
Ry (m) = [yg(m)]" y5(m)IL, (6.7)

com y’;(m) correspondendo a primeira coluna da matriz de blocos atrasados no
tempo (Eq. (6.6)), sendo sua inversa reduzida ao inverso da poténcia do bloco mais
recente de amostras da saida y(’;(n) Esta simplificacao foi proposta sem sabermos
que ja tinha sido apresentado em [42].

A implementacao em subbandas proposta apresenta maior flexibilidade que a
versao em banda cheia, podendo trabalhar, por exemplo, com filtros de separacao

de diferentes comprimentos e passos de adaptacao independentes nos diversos canais.
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6.2.1 Complexidade Computacional

O numero de multiplicag6es reais por bloco do sinal de entrada (NMPB), necessérias
para atualizar os coeficientes dos filtros FIR de separacao nas diversas subbandas
da estrutura nao-uniforme de M canais e para obter um bloco dos sinais de saida

em banda cheia, considerando implementagao na forma direta e um sistema linear

MIMO P x P, é dado por

NH. Ny, 9 2S5, D1 Ny, Np,
NMPBgs = Py =2 PRy R PSY I (6.8)
k=1 2 k=1 2 k=1
M M Sk i) 1+ g
Ny + DN <Zj=13) T Ok
2 k kiVEk 2
+ Py o + P2y i
k=1 2 k=1 2

As duas primeiras parcelas correspondem ao custo para gerar todos os blocos atra-
sados no tempo de todas as saidas nas M subbandas. A terceira parcela mostra o
custo do processamento pelo banco de sintese para gerar os blocos das saidas em
banda cheia. A quarta parcela representa o custo da obtencao das submatrizes de
correlacao R’;q(m) (ver Eq. (6.5)) para o cdlculo do gradiente. O quinto termo in-
dica o custo da adaptacao considerando apenas a atualizagao dos Sy coeficientes dos
filtros de separacao nas diversas subbandas. O fator no denominador de todas as

parcelas indica que as operagoes estao sendo realizadas numa taxa de amostragem

% vezes menor que a taxa em banda cheia. Para filtros de separagao de altas ordens,
a equacao acima pode ser simplificada, considerando somente os termos dominantes,

€ expressa por

M /8s3

NMPBss ~ P*) (L—’f) (6.9)

k
k=1

Os resultados acima foram obtidos considerando o fator de normalizagao simplificado

(Eq. (6.7)), Dy = Sk e Ny = 2Dy, para o algoritmo em subbandas.

6.2.2 Resultados Experimentais

Todos os experimentos foram realizados usando dois sinais de fala com 10 segundos
de duracao e frequéncia de amostragem f; = 8kHz: uma voz feminina em inglés e

uma voz masculina em portugués. Esses sinais foram convoluidos com as respostas
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impulsivas sintéticas obtidas para o cenério Virtualm mostrado na Fig. [6.2) com
tempo de reverberacao de 250 ms, espacamento entre os microfones de 5cm e di-
mensoes 3,55 m X 4,55 m x 2,5 m. As fontes sonoras foram posicionadas a 1 m
de distancia do ponto médio entre os sensores em duas direcoes diferentes: —50° e
459,

445 m

2,00 m

alturadasala:2,5m altura das fontes : 1,6 m

3,55 m

>
\,
g
1,50 m

I
I
|
I
I
N e
I
I
I
I
I

altura do par dqla microfones : 1,4 m

Figura 6.2: Cenario virtual usado nos experimentos.

Em nossos experimentos as misturas foram realizadas considerando diferentes
condigbes de reverberacdo, reamostrando as respostas impulsivas obtidas em [69]
para f; = 8kHz e truncando-as para o tamanho desejado (ou seja, considerando
somente suas S primeiras amostras). O comprimento dos filtros de separacao foi
fixado, em todas as simulagoes, igual ao dos filtros de mistura (U = S). Os algorit-
mos foram executados em um processador Intel Core 2 Duo 2GHz. Adotamos, para

avaliacdo de desempenho, a relagdo sinal interferéncia (SIR) definida na Secao [5.3.

'Este cendrio foi proposto para competicio promovida em 2006 pela comunidade de separacio
de sinais Signal Separation Evaluation Campaign (SiSEC 2006), com os resultados apresentados
[68] em um painel de discussdes durante a 7th International Conference on Independent component
Analysis and Signal Separation (ICA 2007). Originalmente o cendrio tinha @ = 4 fontes distin-
tas em diferentes direcGes, entretanto, nos nossos experimentos para reduzir a complexidade do

procedimento BSS utilizamos somente duas destas fontes.
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Figura 6.3: Evolucao do SIR para os dois esquemas de normalizagao: (a) NN e (b)

NA.

k

Os coeficientes dos filtros de separagao de cada subbanda wy,

(n) foram inicializados
sempre iguais a zero, exceto para p = ¢ e n = 0, os quais foram feitos iguais a 1. O

mesmo procedimento foi adotado para o algoritmo em banda cheia.

6.2.2.1 Experimento 1

Nesse experimento comparamos o desempenho do algoritmo em banda cheia usando
dois diferentes esquemas de normalizac¢do: (a) normaliza¢do nova (NN - Eq. (5.54)) e
(b) normalizacao antiga (NA - Eq. (5.53)). A Fig./6.3 mostra a evoluc¢ao do SIR con-
siderando filtros de mistura de diferentes comprimentos U = 64, 128 e 256. O passo
de adaptacao em todos os casos foi u=>5x1073, exceto para a nova normalizacao com
U =256, onde foi usado p=1x1073 por razoes de convergéncia. A Tabelal6.1/ mostra
o tempo de processamento para as simulacoes exibidas na Fig.[6.3. Analisando os
resultados da Tabela e da Fig. podemos observar que para filtros de mistu-
ras de comprimentos maiores (correspondendo a ambientes mais reverberantes), o

novo esquema de normalizacao reduz significativamente o tempo de processamento
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Tabela 6.1: Tempo de processamento em minutos.

S=U | NN | NA
64 13 | 22
128 | 23 | 55
256 | 57 | 181

Tabela 6.2: Parametros da estrutura nao-uniforme para M =4 e U = 5§ = 1024.

k| Ly | Ng, | Ap | Sk le ﬂg

0 8 | 441 | 0 [366] 88x 1072 | 8x 1073
1| 8 | 441 | 0 [366|17.6x 1072 |16 x 1073
2| 4 | 189 | 252 | 606 | 35.2 x 1073 | 32 x 1073
3] 2 63 | 378 | 575 | 70.4 x 1073 | 64 x 1073

e melhora sensivelmente a velocidade de convergéncia do algoritmo em banda cheia.

6.2.2.2 Experimento 2

Nesse experimento, descartando o uso de banco de filtros com coeficientes complexos,
confrontamos apenas as estruturas em banda cheia e em subbandas, ambas com os
métodos aproximados de normalizacao de acordo com as Egs. e (6.7). A
estrutura em subbandas nao-uniforme foi implementada utilizando um banco de
filtros com bandas em oitavas e com reconstrucao perfeita para M =4 subbandas. A
Tabela 6.2 apresenta os fatores de decimagao Ly, as ordens dos filtros de andlise Ny,

(que sdo iguais as ordens dos filtros de sintese N, ), os atrasos Ay, as ordens Sy dos

k

bg € 08 passos de adaptagao, pr e pb, usados nas simulagoes

filtros de separacao w
em subbandas com U = S = 1024. O passo de adaptacao para o algoritmo em
banda cheia foi o mesmo usado no Experimento 1, exceto para U = 1024 onde foi
usado u=3x1073. Estes passos resultaram na melhor convergéncia e foram obtidos
experimentalmente por tentativa e erro.

A Fig. 6.4 mostra as respostas em frequéncia dos filtros de andlise Hy x(z) cor-
respondentes (ver Fig. para M = 4 subbandas nao-uniformes.

Para reduzir o custo computacional sem degradacao significativa no processo de

separagao, a ordem dos filtros de separagao na banda de maior frequéncia (k =
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Figura 6.4: Resposta em frequéncia dos filtros de analise Hy y(z) para M =4

3), que sao adaptados na mesma taxa dos sinais capturados pelos microfones, foi
reduzida em relacao a da Eq. (6.3)) para

S—1 N
Sy =2 {M—‘ _ (6.10)
Ly,

O resultado acima foi obtido por tentativa e erro, ou seja, filtro de separacao na
banda 3 de ordem menor que a dada pela Eq. pode comprometer o desempe-
nho do algoritmo em subbandas. Esta reducao foi possivel devido as caracteristicas
de reverberagao e a pequena concentragao de energia dos sinais de fala em altas
frequéncias.

A Fig. [6.5/ mostra a evolu¢ao do SIR para os algoritmos em banda cheia (Eq.
(5.52)) e em subbandas (Eq. (6.27)), com filtros de misturas de comprimentos
diferentes (U=256,512 e 1024).

A Tabela 6.3 exibe o SIR méaximo em banda cheia e em cada uma das 4 ban-
das da estrutura nao-uniforme. A Tabela (6.4 mostra o tempo de processamento

para as simulacoes da Fig. [6.5 e a complexidade computacional dos algoritmos de

acordo com as Egs. e (6.9). Analisando estas tabelas e os resultados da
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Figura 6.5: Evolucao do SIR para os algoritmos em banda cheia e em subbandas

com filtros de misturas de diferentes comprimentos: U=256, 512 e 1024 (de cima

para baixo, respectivamente).

Fig. 6.5, podemos observar que na medida em que aumenta a ordem do sistema
de mistura (ambientes mais reverberantes), as vantagens da estrutura em subban-
das sobre a estrutura em banda cheia tornam-se mais evidentes, resultando numa
taxa de convergéncia mais rapida, numa menor complexidade computacional e num
menor tempo de processamento, sendo que este pode ser ainda reduzido usando
processamento paralelo para implementagoes em subbandas.

O desempenho da BSS na banda de frequéncia mais alta (k = 3) foi sempre pior
que nas demais subbandas (devido ao uso de filtros de separagdo de comprimento
reduzido nesta banda), causando uma reducao no SIR final. Contudo, nesta faixa
de frequéncia a poténcia dos sinais de fala é reduzida e auditivamente os resultados
ficaram significativamente melhores que em banda cheia.

A Fig. 6.6 mostra o espectro de poténcia da fonte original e de suas estimati-
vas em banda cheia e em subbandas, para filtros de mistura de diferentes compri-

mentos. Estes resultados mostram a robustez dos algoritmos para o problema de
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Tabela 6.3: SIR Maximo (em dB).

Filtros de Mistura SIR em subbandas SIR
U=S =0|k=1|k=2|k=3| ——
256 21.72 | 11.06 | 12.57 | 6.63 | 14.56
512 13.81 | 941 | 10.37 | 6.31 | 10.70
1024 1240 | 873 | 9.39 | 6.44 | 9.92

Tabela 6.4: Tempo de processamento (TP) em minutos e nimero de multiplicagoes

por bloco (NMPB) requerida pelos algoritmos.
Banda cheia Subbandas

S=U|TP NMPB TP NMPB
256 45 | 2.68 x 10® | 57 | 4.90 x 108
512 | 127 | 2.15 x 10 | 83 | 1.96 x 10°
1024 | 377 | 1.72 x 10'° | 167 | 1.05 x 10'°

branqueamento das fontes, comum quando se aplicam técnicas de deconvolugao cega
multicanal para separar as fontes, e também para o escalamento dos sinais de saida.

Durante nossos experimentos monitoramos a correlacao entre as estimativas das
fontes nas diversas subbandas para evitar problemas de permutagao, mas os algo-

ritmos mostraram-se muito robustos, nao demandando qualquer correcao.

6.3 BSS em Subbandas no Dominio do Tempo
On-line

Nesta se¢ao generalizaremos o algoritmo on-line BSS proposto em [3] para operar em
multitaxas. A estrutura BSS em subbandas emprega um banco de filtros uniforme
criticamente decimado ? com coeficientes reais e subfiltros FIR de separacdo de
ordens reduzidas. Filtros extras sao usados na decomposicao dos sinais observados

para cancelar a sobreposicao do espectro entre as bandas adjacentes. A idéia é

2Até o presente momento, o autor desconhece na literatura estruturas criticamente decimadas
aplicadas ao problema de BSS. Optamos por utilizar banco de filtros uniforme por razées de

simplicidade. As propostas apresentadas podem ser estendidas para estruturas nao-uniformes.
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Figura 6.6: Espectro da fonte masculina original , do sinal separado em banda cheia
e em subbandas, com filtros de mistura de diferentes comprimentos: U=256, 512 e

1024.

explorar as caracteristicas de melhor taxa de convergéncia e reduzida complexidade
computacional do algoritmo adaptativo em subbandas apresentado em [70]. Da
mesma forma que na Secao (6.2, os filtros que desfazem as misturas nas diferentes
bandas sao ajustados independentemente pelo algoritmo adaptativo no dominio da
tempo, que utiliza estatisticas de segunda ordem, apresentado em [3].

A Fig. [6.7 mostra a k-ésima banda da configuracao linear TITO para BSS em
subbandas de M-canais proposta. Nesta estrutura cada sinal observado (z4(n)) é
decomposto pelos filtros diretos (hy (1)) e pelos filtros extras (hyx—1(n) € higr1(n)).
Os sinais resultantes (z)*(n), &5~ (n) e z}**!(n)) sao decimados pelo fator critico

q q

(M) e em seguida passam pelos filtros de separacao (wf,(n), wh'(n) e whi(n),
respectivamente). Os sinais de saida correspondentes tém suas taxas de amostragem
restauradas e sdo recombinados pelos filtros de sintese (fx(n)) para formar os sinais
de saida em banda cheia (estimativas das fontes, y,(n)). Considerando banco de

filtros com reconstrucao perfeita (PR), esta estrutura é capaz de modelar exatamente

qualquer sistema FIR que desfaga as misturas [70].
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Figura 6.7: k-ésimo canal da configuracao linear TITO para BSS em subbandas.

Assumindo que h,(n) é a resposta ao impulso de um filtro protétipo de compri-
mento Np que permite reconstrucao perfeita em um sistema multitaxas modulado
por cosseno de M bandas [19], os coeficientes dos filtros de andlise e de sintese sao
dados, respectivamente, pelas Eqs. (3.15) e (3.16).

Os filtros hy;(n) da Fig. que decompoem os sinas observados z,(n), tém
respostas ao impulso dadas por hy;(n) = hi(n) * h;(n). O ntimero de coeficientes de

cada subfiltro de separa¢io na k-ésima subbanda (wk ) deve ser no minimo [70]:

K= [ww | (6.11)

=

Os sinais observados 2%(m) mostrados na Fig. podem ser expressos como

x’;’i(m) = x, (m)hy, (6.12)
sendo x,(m) = [z,(mM),x,(mM — 1),...,2,(mM — Ny + 1)]7 o vetor que

contém as tultimas Ny = 2N, — 1 amostras do sinal do p-ésimo sensor e hy; =
[Pki(0), P (1), ..., i i(Ng — 1)]7 o vetor que contém os Ny coeficientes do filtro de

analise hy ;(n).
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Para sinais coloridos e nao-estacionarios, como os sinais de audio, o problema
de BSS pode ser resolvido diagonalizando a matriz de correlagao das saidas, consi-
derando multiplos blocos de amostras das saidas em diferentes instantes de tempo
(TDD). Nesta segao vamos estender a solu¢ao on-line do tipo banda larga proposta
em [3] para o dominio em subbandas, empregando processamento multitaxas. O
método derivado em [3] é baseado em estatisticas de segunda ordem e considera

duas caracteristicas dos sinais das fontes simultaneamente [43]:

1. o nao-branqueamento, explorando a diagonalizacao simultanea das matrizes

de correlagao das saidas considerando multiplos atrasos;

2. a nao-estacionariedade, explorando a diagonalizacao simultanea das matrizes

reduzidas de correlagao temporal das saidas em diferentes intervalos de tempo.

A partir da Fig. (6.7), considerando que nao existe sobreposigao entre as res-
postas de frequéncia dos filtros nao-adjacentes hy;(n), o sinal da g¢-ésima saida na

k-ésima subbanda é descrito por

v

k+1

=> ) wi T (m), (6.13)

p=1 i=k—1

sendo x5'(m) o vetor que contém as tltimas K amostras do sinal decomposto em

subbandas do p-ésimo sensor z¥'(m) e wi, = [w!,(0),w.,(1),... w (K —1)]"

vetor que contém os K coeficientes do sub-filtro de separacao da i-ésima subbanda

' k,
w;,(m). O vetor x*(m) pode ser expresso como

x5 (m) = X, (m)hy; (6.14)

sendo X,(m) a matriz de dimensdo K x Ny dada por

[ zp(mM) xp(mM — 1) - zy(mM—Ng+1) ]
Kye| PPV DMl )M N )

ry(m—K+1)M) z,(m—K+1)M—-1) -+ z,(m—K+1)M—Ng+1)

) (6.15)

No algoritmo BSS em subbandas genérico no dominio do tempo, definindo N

como o tamanho do bloco (N > D) e D como o niimero de blocos que serao utilizados
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na estimativa das correlagoes (1 < D < K'), um bloco da ¢-ésima saida na k-ésima

banda indexado por ¢ pode se escrito como

k1
ye(O" = Z > w
p=1 i=k—1
= [y{;(m YUK +1), .., UK +N-1)]  (6.16)
sendo a matriz XI;Z(K) de dimensao K x N expressa como
[ 2hiK) K +1) e ab(K + N - 1) ]
o ki , , 4
X, (0) = ekl (0K — 1) zhi((K) o aM(UK + N - 2)
_x’;”'((é —D)K+1) abi((t-1)K+2) - a2 ((-1)K+ N)|
= [Xp(ﬁK), X,((K+1), -+, X,((K+N — 1)] Hyi | (6.17)

onde a matriz Hy,; de dimensao Ny/N X N tem a primeira coluna formada pelos
coeficientes do filtros de andlise hy ;(n) seguidos de (N — 1) Ny zeros e as colunas
seguintes sao versoes deslocadas circularmente de Ny posicoes em relagao as colunas
anteriores. As matrizes Yl;(@), de dimensao D x N, formadas pelos D subsequentes

vetores de saida, podem ser expressas como
P k+1

Y = DY W) XEr)
p=1i=k—1
Yr((K) Yr((K +1) . YPUK+N-1)
= : : : ,(6.18)
YelK —D+1) y¥({K-D+2) ... ys(/K —D+N)
sendo X];’i(ﬁ) a matriz de dimensao 2K x N dada por
ki I~ ki ~ ki
XEi(f) = [Xp 0, XM (6.19)
e W;q(ﬁ) a matriz tipo Sylvester de dimensao D x 2K expressa por
w (0) wi (1) - wh (K1) 0 0 0
Wo,(O=| 0w (0) wi (1) -  w (K-1) 0 0]-
: : : . 0 0
|0 0 w,,(0) w?,, (1) (K—1) 0]
(6.20)
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Combinando as P saidas em cada subbanda, a Eq. (6.18) pode ser expressa conci-

samente como

Y = [Yio, . Yho]
k+1
= i Wi (O)XF(0) (6.21)
i=k—1
sendo
XFi(l) = [X’f’i(f), o, XK ! (6.22)
W) ... Wip(0)
Wi(l) = : " : : (6.23)
Wii(6) ... Whp(0)

As matrizes acima tém dimensoes PD x N, 2K P x N e PD x 2K P, respectivamente.
Numa formulagao matricial, a fungao objetivo para BSS em subbandas é dada

por
S*(0) = log(det(bdiag(Y*(£)[Y*(€)])) — log(det(Y*(O)[Y*(0)]T)). (6.24)
Aplicando o método do gradiente  fungiio objetivo da Eq. (6.24), teremos
VNS(0) = 2WH(0) {RE (£) — bdiag (R, (¢))} {bdiag (R ()}, (6.25)
sendo
R}, (0) = Y"(O)[Y*(0)]". (6.26)

a matriz de dimensao PD x PD.
O algoritmo on-line para ajustar os coeficientes dos subfiltros de separacao,
considerando um sistema TITO, é dado por (omitindo o indice ¢ das matrizes de

correlagao para facilitar a notacao)
WH(0) = WH(l— 1) — p [AVG S0 — 1) + (1 = NV S(0)] (6.27)

com

[Rlzjwl]_l [szl]Tng []':{’511/1]_1 [Rlyczw]TWgQ

Vi S(0) =2 , (6.28)
Ry, 'Ry, TWE Ry Ry,, )W,

Y2y2 Y1y2 Y2y2 Y1y2
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sendo Rly“qyp (¢) a submatriz de dimensao D x D da matriz R];y(ﬂ), p o passo de
adaptacao do algoritmo e A o fator de esquecimento para que as amostras mais
recentes dos filtros de separagao tenham maior influéncia, permitindo o mapeamento
de ambientes acusticos variantes no tempo [1].

Devido as redundancias na matriz Wsp(ﬁ) (ver Eq. (6.20)) e por motivos de con-
vergéncia [3], somente os primeiros K elementos da primeira linha desta matriz sdo
atualizados a cada iteracao. Para reduzir a complexidade computacional do algo-
ritmo, o fator de normalizagao [R];qu ()] ! na Eq. (6.28) é simplificado considerando

apenas o bloco de amostras mais recentes [57], ou seja ,

Ry . (0 = [ys(O] ys (01 (6.29)

com y’;(é) dado pela Eq. (6.16).

6.3.1 Complexidade Computacional

O numero total de multiplicagoes reais por bloco do sinal de entrada (NMPB) reque-
rido pela estrutura uniforme em subbandas de M canais, considerando um sistema

linear MIMO P x P e implementacoes na forma direta, é dado por

 PN@M —1)2N,—1)  2P*(3M —2)NKD
NMPBgg — — + = (6.30)
PMN,S | P*M(N +ND) PPM((352, ) + K)

M M * M

A primeira parcela corresponde ao custo para gerar a primeira linha da matriz
X’;’i(f) (Eq. (6.17)), a tnica com informacao nova. A segunda parcela representa
o custo para gerar todos os blocos atrasados no tempo das saidas em todas as
subbandas (Eq. (6.21)). A terceira parcela mostra o custo do processamento pelo
banco de sintese para gerar os blocos das saidas em banda cheia. O quarto termo
representa o custo da obtengao das matrizes R];qyp (¢) (ver Eq. (6.28)) para o célculo
do gradiente. Finalmente, o quinto termo indica o custo da adaptacao considerando
apenas a atualizacao das K primeiras colunas da primeira linha da matriz wa(ﬁ)
(Eq. (6.20)). O fator no denominador de todas as parcelas indica que as operagoes
estao sendo realizadas numa taxa de amostragem M vezes menor que a taxa em

banda cheia. Para filtros de separacao de altas ordens, a Eq. pode ser
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simplificada considerando somente os termos dominantes, resultando em

P*(12M K3 — 8K

Os resultados acima foram obtidos considerando o fator de normalizagao simplificado

(Eq. ), D =K e N = 2K para o algoritmo em subbandas.

6.4 Resultados Experimentais

Em todos os nossos experimentos utilizaremos sinais amostrados em f; = 16 kH z.
Nas simulacoes a seguir, em todos os casos, o nimero de blocos atrasados no tempo
usados nos calculos das correlagoes (Eq. (6.26)) foi D= K, o comprimento dos blocos
dos sinais de saida foi N =2K e o comprimento dos filtros de separacao foi sempre
igual ao dos filtros de mistura (U = 5). A inicializacdo dos filtros de separagao foi

feita exatamente como apresentado na Secao |6.2.2.

6.4.1 Experimento 1

Nos experimentos a seguir foram utilizados dois sinais de fala com duragao variando
de 60 a 75 segundos: uma voz feminina e uma voz masculina, ambas no idioma inglés.
Esses sinais foram convoluidos com respostas impulsivas artificiais, obtidas em [69]
e considerando o cendrio virtual (proposto para competigao de separagao de sinais
realizada durante ICA 2007) mostrado na Fig. [6.2. As misturas foram realizadas
considerando diferentes condicoes de reverberagao, utilizando as respostas impulsi-
vas obtidas em [69], truncando-as com o tamanho desejado (ou seja, considerando
somente suas S primeiras amostras). O comprimento dos filtros de separagao foram
fixados, em todas as simulagoes, igual ao dos filtros de mistura (U = S). Adotamos,
para avaliagdo de desempenho, a relagao sinal interferéncia (SIR) definida na Segao
5.3l Nesses experimentos comparamos o desempenho do algoritmo em banda cheia
apresentado em [3] com o algoritmo on-line em subbandas proposto na Segao (6.3,
considerando filtros de mistura de diferentes comprimentos: U= 256, 512 e 1024.
A estrutura uniforme em subbandas foi implementada usando bancos de filtros
modulados por cosseno maximamente decimados com M = 2, 4, 8 e 16 bandas,

com filtros protétipos de comprimento N, = 16M que proporcionam reconstrucao
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Tabela 6.5: Parametros para os algoritmos em banda cheia e em subbandas.

Comprimento K dos subfiltros de separacao Passo
M |U=256|U=512 U =1024 1
1 256 512 1024 2.5 x 1074
2 144 272 528 5x 107
4 80 144 272 1x1073
8 48 80 144 2x 1073
16 32 48 80 3x 1073
Tabela 6.6: SIR final (em dB).
SIR Final
S=U | M=1M=2|M=4|M=8|M=16
256 13.03 | 13.71 | 13.92 | 13.27 15.99
512 9.74 9.03 9.97 10.00 11.94
1024 7.25 6.59 7.45 7.51 8.84

perfeita. A Tabela [6.5] apresenta o comprimento K dos subfiltros de separacao
w?, (m) e os passos de adaptagao utilizados nas simulagoes em banda cheia (M =1)
e em subbandas para diferentes misturas. Estes valores dos passos foram escolhidos
de tal maneira que os algoritmos apresentassem taxas de convergeéncia similares.

A Fig. 6.8 mostra a evolu¢ao do SIR (para M = 1 e M = 16), a Tabela [6.6]
contém o SIR final (correspondendo ao valor médio das ultimas 10 iteragdes) para
os algoritmos em banda cheia e em subbandas, e a Tabela 6.7 apresenta o niimero
de multiplicagdes por bloco de acordo com as Eqs. (6.31) e (5.56]).

Analisando as Tabelas|6.6 €/6.7/e a Fig.6.8 podemos observar que com o aumento

da ordem do sistema de mistura (correspondendo & maior reverberacao no ambiente

Tabela 6.7: Numero de multiplicagoes por bloco.

S=U M=1 M=2 M =4 M =38 M =16
256 2.68 x 108 | 9.56 x 107 | 2.05 x 107 | 4.87 x 10 | 1.51 x 10°
512 2.15 x 10° | 6.44 x 10® | 1.19 x 10® | 2.25 x 107 | 5.09 x 10°
1024 | 1.72 x 101° | 4.71 x 10 | 8.05 x 10% | 1.31 x 10® | 2.35 x 107
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Figura 6.8: Evolucao do SIR para os algoritmos em banda cheia (linha tracejada) e

em subbandas (linha cheia) com filtros de mistura de diferentes comprimentos: (a)

U=256, (b) U=512 e (c) U=1024.

acustico), as vantagens da estrutura em subbandas sobre a estrutura em banda cheia
tornam-se mais evidentes, resultando num SIR final significativamente maior e num
tempo de processamento menor quando comparado ao algoritmo em banda cheia.

Durante nossos experimentos monitoramos a correlacao entre as estimativas das
fontes nas diversas subbandas para evitar problemas de permutacao, mas os algorit-
mos mostraram-se muito robustos, nao demandando qualquer correcao. A Fig.
mostra a ocorréncia de permutagao (amplitude igual a 1 indica ocorréncia de per-
mutacao e igual a zero aponta auséncia de permutagao) ao longo das iteragoes on-line
para as simulacoes da Fig.[6.8 (a).

A Fig. 6.10 apresenta os espectrogramas das fontes originais e das saidas esti-
madas para as simulagoes da Fig. 6.8 (a), mostrando a robustez dos algoritmos ao
escalamento e ao branqueamento das estimativas das fontes. Na Figs. [6.10/ (a) e
(b) temos as fontes 1 e 2, respectivamente, e suas estimativas para o algoritmo em

banda cheia; nas Figs. [6.10 (c) e (d) temos as fontes 1 e 2, respectivamente, e suas

113



O | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
(a)
1 —
0.5 M=2
O | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
(b)
8 1r
54
5 - M=4
g 0.5
E 0 | | | | | L |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
(©)
1 —
05k M=8
O | | | | | ] |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
(d)
1 —
0.5 M=16
O | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

(e)

Nudmero de Iteracbes

Figura 6.9: Ocorréncia de permutagao para os algoritmos em banda cheia (M=1) e

em subbandas: (b) M=2, (c) M=4, (d) M=8 ¢ (e) M=16.
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Figura 6.10: Espectrogramas das fontes originais (linha tracejada) e de suas estima-

tivas (linha cheia).

estimativas para o algoritmo em subbandas com M = 4.

6.4.2 Experimento 2

Nesse experimento vamos avaliar o impacto do banco de filtros (através da utilizagao
de diferentes filtros prot6tipos) nas medidas globais de desempenho apresentadas na
Secdo [5.3.1. Vamos utilizar o SIR®, o SAR® e o SDRE para estabelecer a melhor
relacdo entre o nimero de canais (M) e o comprimento do protdtipo (N,) para
aplicacoes em BSS.

A estrutura uniforme em subbandas foi implementada usando banco de fil-
tros modulado por cosseno maximamente decimado com M = 8 bandas e filtros
protétipos com comprimentos N, =4M, 8M e 16M, com reconstrucao perfeita. Os
passos de adaptacao utilizados foram os mesmos do experimento anterior. A Ta-

bela 6.8 apresenta as medidas globais médias do SIR® (Eq. (5.84)), do SAR® (Eq.
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(5.85)) e do SDR® (Eq. (5.86)), considerando diferentes condigdes de reverberacio:
U =256 e U = 512. Estas medidas foram obtidas através do toolbox para medidas
de desempenho em BSS disponivel em [71].

Tabela 6.8: Medidas de desempenho globais obtidas pela estrutura em subbandas
com M = 8§ e diferentes filtros protoétipos, considerando diversas misturas.
U=128 U = 256 U =512

N, | SIR® | SAR® | SDR® | SIR® | SAR® | SDR® | SIR® | SAR® | SDR®
32 | 15,5 | 20,4 | 14,0 | 12,3 | 19,7 | 11,6 | 9,9 9,9 6,6
64 | 15,3 | 21,2 | 14,3 | 12,8 | 20,2 12,0 | 10,5 | 10,2 7,0
128 12,3 | 0,5 —-1,2 | 12,4 0.3 -0,2 | 9,9 0,6 —0,6

A estrutura uniforme utilizada, que cancela a sobreposicao do espectro entre
subbandas adjacentes, foi derivada inicialmente para aplicacoes de identificacao de
sistemas, nas quais existia um sinal de referéncia utilizado na minimizacao do erro
quadratico. Em aplicacoes de BSS, a proposta é minimizar a correlacao entre as
saidas considerando diferentes blocos de sinais em diferentes instantes de tempo,
sem qualquer sinal de referéncia.

Analisando a Tabela|6.8 percebe-se que o uso de filtros protétipos muito seletivos
(N, = 16M), que reforgariam a hipdtese de sobreposi¢ao do espectro somente entre
bandas adjacentes, as vezes nao garante um desempenho esperado em termos de
SIR®, SAR® e SDRY, podendo inserir distorcoes nas estimativas das fontes. Por
outro lado, filtros pouco seletivos (N, = 4M) podem comprometer a separagao,
porque aumentam o erro minimo da estrutura [70]. Portanto, de acordo com a
Tabela 6.8, a escolha que apresenta as melhores medidas de desempenho é a que
utiliza protétipos com N, = 8M. Esta relacao entre IV, e M serd adotada como

padrao nas préoximas simulagoes.

6.4.3 Experimento 3

As caracteristicas de reverberacao de salas e/ou auditérios tém despertado o in-
teresse de varios pesquisadores. Destas, o tempo de reverberacao tem relevante
importancia devido a qualidade dos sinais que serao captados pelos microfones. Em

[72] foi apresentado o resultado de 50 ensaios realizados em salas de diferentes di-
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mensoes, demonstrando que o tempo de reverberacao médio diminui a medida em
que a frequéncia dos sinais de teste aumenta, principalmente pela perda na pro-
pagacao devido a viscosidade do ar para frequéncias acima de 1 kHz [73]. Baseado
nestes resultados, vamos explorar a flexibilidade da estrutura BSS em subbandas
proposta na Secao [6.3] e reduzir o comprimento dos filtros de separagao nas ban-
das de alta frequéncia, comparando os resultados obtido com o algoritmo on-line
em banda cheia (M = 1) apresentado em [58], considerando filtros de mistura de
diferentes comprimento: U= 256, 512 e 1024.

Nesse experimento foram utilizados 4 sinais de voz: duas falas femininas e duas
masculinas, sendo um par (feminino e masculino) em idioma inglés e outro em
idioma portugués. Os sinais foram misturados em pares (dois a dois), e utilizando
o cendrio virtual mostrado na Fig.[6.2. Assim sendo, trabalhamos com 6 diferentes
combinagoes de misturas. A estrutura uniforme em subbandas foi implementada
usando bancos de filtros modulados por cosseno maximamente decimados com M =
4, 8 e 16 bandas, e filtros protétipos de tamanho N, =8M com reconstrugao perfeita.

A Tabelal6.9/mostra o SIR global médio, calculado a partir do SIR® (Eq. (5.84)),
obtido para cada uma das 6 possibilidades de mistura, sem reducao no comprimento
dos subfiltros de separacao na estrutura em subbandas. A Tabela|6.10 apresenta o
SIR global médio com redugao do subfiltro de separagao somente na banda de mais
alta frequéncia. Esta reducao foi feita considerando o comprimento de cada filtro
de separacao igual a metade do valor efetivamente usado para realizar as misturas,
ou seja, K; = [#

a Eq. (6.11). A Tabela exibe o SIR global médio alcangado com a redugao

-‘ . Para as demais subbandas o valor de K foi obtido conforme

dos subfiltros de separacao em um quarto das subbandas de mais alta frequéncia.

As Tabelas [6.12, [6.13] e [6.14] apresentam os comprimentos dos filtros de separacao
utilizados nas simulacoes exibidas nas Tabelas6.9,/6.10/ e 6.11] respectivamente.
Analisando as tabelas acima, percebe-se que a reducao no comprimento dos sub-
filtros de separacao nas bandas de alta frequéncia nao implica perda de desempenho
na estimativa das fontes. Isto se deve ao fato do tempo de reverberagao das com-
ponentes de alta frequéncia ser menor, além da caracteristica dos sinais de fala de

concentrar maior energia em baixas frequéncias.
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Tabela 6.9: SIR global médio obtido pela estrutura proposta com M = 4, 8 e 16

subbandas e subfiltros de separacao de mesmo comprimento em todas as bandas.

SIR global médio
M| U=256|U=512| U =1024
1 12,2 10,1 7,4
4 13,1 9,9 7,2
8 12,5 10,7 7,2
16| 14,2 12,4 8,2

Tabela 6.10: SIR global médio obtido pela estrutura proposta com M = 4, 8 e 16

subbandas e subfiltros de separagao de comprimento reduzido somente na banda de

mais alta frequencia.

SIR global médio
M| U=256|U=512| U =1024
1] 12,2 10,1 7.4
4 13,5 9,9 7,1
8 13,1 10,7 7,2
16| 14,2 12,4 8,2

6.4.4 Experimento 4

Nesse experimento vamos variar o fator de sobreposicao dos blocos de amostras das
saidas para avaliar o impacto desta modificacao no desempenho da estrutura em sub-
bandas uniformes aplicada a BSS. Para tanto é necessario uma pequena modificagao
na Eq. (6.18), substituindo o indice K pelo parametro J para possibilitar uma so-
breposicao de amostras entre blocos adjacentes diferente dos 50% que vinhamos

utilizando |3. Neste caso, as matrizes Y];(f) de dimensao D x N, formadas pelos D

3A sobreposicao de 50% ¢é alcancada quando D = K.
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Tabela 6.11: SIR global médio obtido pela estrutura proposta com M = 4, 8 e 16

subbandas e subfiltros de separacao de comprimento reduzido em 711 das bandas de

mais alta frequéncia.

SIR global médio
M| U=256|U=512| U =1024
1] 12,2 10,1 7.4
4 13,0 9,9 7,1
8| 12,4 10,6 7.2
16| 14,2 12,4 8,2

Tabela 6.12: Comprimentos dos subfiltros de separacao utilizados nas simulagoes

apresentados na Tabela 6.9.

Comprimento dos subfiltros w}, (¢)
M| U=25 | U=512 U =1024
1]5=256| 5 =512 S =1024
4| K=71 | K=135 K =263
8| K=39 | K=T1 K =135
16| K=23 | K=39 K=T1

subsequentes vetores de saida, podem ser expressas como

P k+l
Yill) = 3 > Wi X0
p=1i=k—1
yfj(&]) y(’;(&] +1) yg(ﬁJ + N —1)

(6.32)
y§(£J—D+1) y’q“(EJ—D—i—Q) y§(€J—D+N)
com1l<J<D.

As simulagoes foram realizadas considerando o algoritmo em subbandas com
M = 4 e 8, filtros de mistura com U = 128, 256 e 512 coeficientes, e J = % e D,
considerando sobreposicao de 75% e 50%, respectivamente. A Fig. mostra a
evolugao do SIR médio bloco a bloco (SIRy,) obtido para o algoritmo em subbandas
com M = 8, filtros de mistura com U = 512 coeficientes e sinais com duracgao de 50

segundos.
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Tabela 6.13: Comprimentos reduzidos dos subfiltros de separacao utilizados nas

simulagoes apresentados na Tabela [6.10.

Comprimento dos subfiltros w?,(¢)
M| U=25 | U=512 | U =1024
4| K3=39 | K35=T1 K3 =135
8| Kr=23 | K; =39 K; =171
16| K15 =15 | K15 =23 | Ki5=39

Tabela 6.14: Comprimentos reduzidos dos subfiltros de separacao utilizados nas

simulacoes apresentados na Tabela 6.11.

Comprimento dos subfiltros w}, (¢)
M U = 256 U =512 U =1024
8 K¢ = K; =23 K¢ = K7 =39 Ke=K;=T71

16 [(12:[(13:[(14:I{15:15 [{12:[(13:[(14:[(15:23 K12:K13:K14:K15:39

Assumindo um sistema TITO e auséncia de permutacgao, o SIRy, foi calculado

para cada bloco ¢ de tamanho D das estimativas das fontes da seguinte forma:

SIR(¢) = BSIR(C — 1) + (1 — B)10log,g (% 3 smq(@,> | (6.33)

q=1

sendo  um fator de lembranga e SIR,(f) a relacdo sinal-interferéncia da g-ésima
saida (ver Segao [5.3). O fator de lembranga utilizado nestes experimentos foi § =
0,99.

Analisando a Fig. 6.11 percebe-se que o aumento na sobreposicao de amostras na
composi¢ao da matriz Y'; (¢) resulta na melhoria significativa da taxa de crescimento
do SIRy; porém o numero de iteragoes (¢) também aumenta, implicando um maior
custo computacional. Uma alternativa seria rodar o algoritmo inicialmente com uma

grande sobreposicao entre blocos, reduzindo-a ao longo do tempo.

6.4.5 Experimento 5

Nesse experimento vamos comparar o desempenho do algoritmo on-line proposto
com os algoritmos que participaram da competicao promovida em 2008 pela co-

munidade de separacdo de sinais, Signal Separation FEvaluation Campaign (SiSEC
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Figura 6.11: Evolugao do SIR bloco a bloco para o algoritmo com M = 8 subbandas

e diferentes sobreposices: J = £ (linha cheia) e D (linha tracejada).

2008), com os resultados apresentados em [74] e em um painel de discussées durante
a 8th International Conference on Independent component Analysis and Signal Sepa-
ration (ICA 2009). Os cenarios acusticos reais propostos para a tarefa de estimacao
das fontes originais a partir das misturas de sinais de musica e de fala sao descritos

a seguir:

Sala 1 - Camara com paredes almofadadas de dimensdes 1,5 m x 2,0 m x 2,5 m
(largura x profundidade x altura). As fontes foram colocadas aleatoriamente
na sala, no chao ou numa mesa. Os microfones também foram posicionados

aleatoriamente a aproximadamente 50 cm das paredes em diferentes alturas;

Sala 2 - Sala de conferéncia de tamanho médio de dimensdes 10 m x 8 m x 3 m.
As fontes foram colocadas randomicamente na sala, no chao, em uma mesa
ou em um banco, com distancia de 2 metros entre as fontes. Os microfones
foram colocados ao longo da parede mais préxima as fontes, a aproximada-
mente 1 metro da parede, em alturas diferentes e uniformemente espacados de

aproximadamente 1 metro;
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Sala 3 - Escritério de tamanho médio de dimensoes 3,0 m x 3,0 m X 2,5 m.
As fontes foram colocadas ao acaso na sala, no chao, em uma mesa ou em
um banco, com distancia de 1,5 metros entre as fontes. Os microfones foram
posicionados em alturas diferentes e uniformemente espacados de aproxima-

damente 1 metro.

Para todas as salas foram disponibilizados aos concorrentes 4 canais de misturas
com duragao de 10 segundos, amostrados em f; = 16 KHz, capturados por 4 mi-
crofones e variando o niimero de fontes presentes, ou seja, P = 2, 3 e 4. Portanto,
foram explorados casos de misturas determinadas (sistemas MIMO 4 x 4) e sobre-
determinadas (sistemas MIMO 4 x 2 e 4 x 3). As fontes originais utilizadas nas
trés salas foram sempre as mesmas e nenhuma delas foi disponibilizada para evitar
qualquer tipo de manipulacao durante o processo de separacao.

Ao todo, seis algoritmos foram selecionados com os resultados tabelados e dis-

ponibilizados em [75], a saber:

Algoritmo 1 (A1) - A BSS é realizada no dominio da frequéncia, através de
filtragem linear baseada em ICA [76]. O problema de permutacao é resolvido
combinando a TDOA ( Time Difference Of Arrival) com a estimagao espectral

recursiva;

Algoritmo 2 (A2) - A BSS ¢ feita aplicando ICA no dominio da frequéncia com
a correcao da permutacao utilizando uma funcgao objetivo baseada na verossi-

milhanca [77];

Algoritmo 3 (A3) - Método BSS no dominio da frequéncia que utiliza IVA (In-
dependent Vector Analysis) como uma extensdao do ICA para fungoes multi-

variaveis [78].

Algoritmo 4 (A4) - Esse algoritmo foi proposto por Itahashi Takashi do Depart-
ment of Brain Science and Engineering do Kyushu Institute of Technology.
Como nenhuma informacao adicional foi fornecida, esse algoritmo nao sera

considerado neste trabalho.

Algoritmo 5 (A5) - Realiza a BSS no dominio do tempo, sendo uma versao mo-

dificado do conhecido algoritmo baseado no gradiente natural (Infomaz), que
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minimiza os problemas de divergéncia devido a inicializacao dos filtros de se-
paracao e a magnitude do sinais de entrada, impondo restrigcoes ao gradiente

[79].

Algoritmo 6 (A6) - Efetua a BSS no dominio do Tempo e consiste numa ex-
tensao do conhecido algoritmo FastICA, que combina um branqueamento das
misturas através de predigao linear LS (Least-Squares) com um procedimento
adaptativo para impor restri¢oes que levem a filtros de separacao paraunitarios

[80].

Nossas simulagoes foram realizadas considerando o algoritmo em subbandas com
M = 8 e fator de esquecimento A = 0,2. O passo de adaptagdo (i), o tamanho
da sobreposi¢ao entre os blocos (J) e o comprimento dos subfiltros de separagao
(K) sdo mostrados na Tabela Assumimos o sistema como determinado (2 X 2)
trabalhando com os sinais de apenas 2 microfones, embora houvesse 4 canais de

misturas disponiveis.

Tabela 6.15: Parametros usados nas simulagoes das salas 1, 2 e 3.
Salas 1 J | K

1 8x 107 | 16 | 135
2 1x1073 |16 | 263
3 1x1073 | 8 | 135

Para visualizar e avaliar subjetivamente a qualidade da separacao dos sinais de
musica apresentamos a evolucao no tempo dos ultimos 250 ms das misturas e das
estimativas das fontes presentes nas Salas 1, 2 e 3.

A Fig.[6.12 mostra a evolucao dos sinais na Sala 1 da seguinte forma: em (a) e
(b) 2 canais de misturas capturadas pelos microfones, em (c) e (d) as saidas obtidas
pelo algoritmo Al, em (e) e (f) pelo A2, em (g) e (h) pelo A3, em (i) e (j) pelo A5,
em (1) e (m) pelo A6 e em (n) e (o) pelo algoritmo em subbandas proposto (Ag,) -

Na falta das fontes originais nao foi possivel calcular o SIR para mensurar nos-
sos resultados e comparar com os resultados obtidos pelo competidores. Alterna-
tivamente, escutamos atentamente as estimativas obtidas para entender o que foi

separado. Numa das saidas percebemos um trecho de jazz acompanhado de flauta,
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Figura 6.12: Evolugao dos tltimos 250 ms dos sinais dos microfones e das saidas dos

algoritmos participantes da competicao e do algoritmo proposto para as misturas

da Sala 1.

baixo e bateria, a qual denominamos fonte A, na outra, a qual nomeamos de fonte
B, temos um trecho diferente de jazz acompanhado de saxofone, de baixo e de um
instrumento harmonico que parece ser um tipo de xilofone.

Analisando a Fig. [6.12, auxiliado pela audicao das misturas e estimativas das
saidas dos algoritmos de BSS aplicados a Sala 1, que estao disponiveis para down-
load em [81], podemos concluir que os algoritmos Ay, proposto e Al tiveram um
desempenho superior aos demais. O algoritmo Ay, apresentou na saida 1 a estimativa
da fonte A, que tem uma caracteristica mais “ruidosa’devido a presenca da bateria,
e na saida 2 a estimativa da fonte B, que possui um aspecto mais “harmonico” devido
ao xilofone. O algoritmo A1l apresentou na saida 1 a estimativa da fonte B e na saida

2 a estimativa da fonte A.
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As Figs. 6.13/ e [6.14 mostram a evolugao dos sinais nas Salas 2 e 3, respecti-
vamente, da seguinte forma: em (a) e (b) 2 canais de misturas capturadas pelos
microfones, em (c) e (d) as saidas obtidas pelo algoritmo Al, em (e) e (f) pelo A3,

em (g) e (h) pelo A5, em (i) e (j) pelo A6 e em (1) e (m) pelo algoritmo Ay, .
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Figura 6.13: Evolucao dos ultimos 250 ms dos sinais dos microfones e das saidas dos

algoritmos participantes da competicao e do algoritmo proposto para as misturas

da Sala 2.

Analisando as Fig. 6.13| e as Fig. 6.14, auxiliado pela audicao das misturas e
estimativas das saidas dos algoritmos de BSS aplicados as Salas 2 e 3, que estao
disponiveis para download em [81], podemos dizer que em ambientes mais reverbe-
rantes o desempenho do algoritmo Ag, proposto foi bem superior a todos os outros
na tarefa de separacao de sinais de musica, apresentando na saida 1 a estimativa da
fonte B e na saida 2 a estimativa da fonte A.

Analisando os resultados divulgados em [75], pudemos observar que nenhum

algoritmo foi eficiente para todos os tipos de misturas, sendo alguns mais eficazes
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Figura 6.14: Evolugao dos tltimos 250 ms dos sinais dos microfones e das saidas dos

algoritmos participantes da competicao e do algoritmo proposto para as misturas

da Sala 3.

em separacao de fala e outros em separagao de musica. O algoritmo proposto teve um
desempenho muito bom para sinais de musica; entretanto, para sinais de fala, suas
estimativas ainda apresentavam-se um pouco misturadas. Por isso nao apresentamos
os resultados para as demais Salas 4, 5, C' e O (propostas para competigao) que
envolviam sinais de voz.

Nao foram apresentados os resultados dos algoritmos A2 nas Salas 2 e 3, e do
A4 nas Salas 1, 2 e 3, por nao estarem disponiveis em [75] (provavelmente porque

os autores nao devem ter submetido resultados para estas tarefas).

6.5 Conclusoes

Nesse capitulo propusemos dois novos algoritmos em subbandas para separacao cega

de fontes, que empregam bancos de filtros nao-uniforme subamostrado e uniforme
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criticamente decimado na decomposicao dos sinais observados pelos sensores. No
primeiro algoritmo, os filtros de separagao tém diferentes comprimentos e sao adap-
tados de forma off-line em diferentes taxas, ou seja, as bandas de frequéncias mais
baixas sao mais estreitas e operam em menores taxas de amostragem. No segundo
algoritmo, sao utilizados filtros extras para cancelamento da sobreposi¢ao do espec-
tro entre bandas adjacentes e os filtros que desfazem as misturas sao adaptados de
forma on-line sempre na taxa de amostragem critica.

A adaptacao é realizada por algoritmos baseados no gradiente natural com es-
quemas de normalizacoes simplificados, que resultam na reducgao do custo computa-
cional. Simulagoes computacionais foram realizadas com sinais de fala, mostrando as
vantagens das estruturas em subbandas sobre a estrutura em banda cheia em relagao
ao tempo de processamento, taxa de convergéncia e razao sinal interferéncia. Outros
resultados experimentais foram apresentados para o algoritmo on-line com sinais de
musica e ambientes actisticos diversos, obtendo-se desempenho superior a outros dois
algoritmos implementados no dominio do tempo em banda cheia e trés algoritmos

que realizam a separacao no dominio da frequéncia.
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Capitulo 7

Conclusoes e Sugestoes

Neste capitulo serao apresentados as conclusoes finais deste trabalho, assim como
algumas sugestoes que poderao ser investigadas oportunamente. Os principais re-
sultados obtidos foram a obtencao de uma estrutura nao-uniforme criticamente de-
cimada de filtragem adaptativa em subbandas, capaz de promover melhores taxas
de convergeéncias, e a analise de convergéncia do respectivo algoritmo adaptativo;
derivacao de uma estrutura uniforme em subbandas com decimacao critica para se-
paracgao cega de fontes e comparacao do seu desempenho com os de outras técnicas

no dominio do tempo e da frequéncia.

7.1 Conclusoes

O grande destaque que o processamento adaptativo multitaxas vem alcancando,
principalmente em modelagem de sistemas, cancelamento de ecos actsticos em sis-
temas de teleconferéncia, equalizacao de sinais e separacgao cega de fontes, motivou
a busca de novos algoritmos para estruturas em subbandas.

Nos Capitulos 2 e 3, foi feita uma revisao sobre tépicos importantes para o de-
senvolvimento deste trabalho, dos quais podemos citar: algoritmos adaptativos em
banda cheia, banco de filtros e sistemas multitaxas, implementacao e desenvolvi-
mento de prototipos para banco de filtros modulado por cosseno. No Capitulo 4
foi apresentada a estrutura adaptativa nao-uniforme derivada neste trabalho, seu
algoritmo adaptativo e as andlises de convergéncia, do erro quadratico médio e
coeficientes 6timos, e a andlise da complexidade computacional. Os resultados ex-
perimentais mostraram melhoria na taxa de convergéncia do algoritmo adaptativo

para sinais de entrada coloridos e validaram o resultado da anélise do MSE teérico.
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No Capitulo 5 foi apresentado o problema de separacao cega de fontes, as formas
de abordagem nos dominios do tempo e da frequéncia e mostradas formas de ava-
liacoes de desempenho. No Capitulo 6 propusemos duas estruturas adaptativas em
subbandas para recuperacao de fontes: uma nao-uniforme subamostrada e a outra
uniforme maximamente decimada com filtros extras para cancelamento de aliasing
entre bandas adjacentes. Para estas estruturas, a primeira implementada de forma
off-line e a segunda de forma on-line, foram descritos os algoritmos adaptativos base-
ados no método do gradiente natural com diferentes procedimentos de normalizacao,
e calculadas suas complexidades computacionais. Os resultados experimentais en-
volvendo sinais de audio mostraram a melhoria na relacao sinal-interferéncia e a
reducao do custo computacional obtidos com as estruturas em subbandas, princi-

palmente envolvendo misturas de musica.

7.2 Sugestoes

Dando seguimento a este trabalho, podemos sugerir para pesquisas futuras os se-

guintes itens:

1. Explorar formas eficientes de implementacao para banco de filtros modulados

PoOr cosseno;

2. Desenvolver protétipos que minimizem o MSE final da estrutura e/ou acelerem

a taxa de convergeéncia;

3. Avaliar o comportamento das estruturas em subbandas em cancelamento de

ecos acusticos, utilizando os protétipos dedicados;

4. Derivar a estrutura nao-uniforme com amostragem critica para aplicacoes em

separagao cega de fontes;

5. Investigar o uso de estatisticas de ordens superiores na funcao objetivo usada

em BSS ;
6. Implementar outros métodos BSS em subbandas;

7. Testar o uso de fungoes wavelets convencionais na estrutura nao-uniforme;
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