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Resumo

Este trabalho se dedica ao estudo da aplicagdo de algumas técnicas de
adaptacao dinamica do passo de aprendizagem vindas da teoria de redes neurais ao
problema da separacdo cega de sinais misturados convolutivamente. Estas técnicas
sdo estudadas com o objetivo de analisar sua influéncia na convergéncia e
estabilidade do algoritmo para separagdo cega adotado aqui. As técnicas para
adaptacao do passo de aprendizagem abordadas neste trabalho sdo utilizadas para a
separa¢do cega de misturas convolutivas reais e sintéticas.

Além do estudo da utilizacdo das técnicas de adaptacdao dinamica do passo de
aprendizagem, avaliou-se também algumas modificagdes no algoritmo para
separacdo cega com o intuito de diminuir sua complexidade computacional e
melhorar sua convergéncia, ou seja, diminuir o tempo de convergéncia e obter o
maior nivel de separacdo possivel. Por fim, apresenta-se os resultados de
experimentos que mostram a utilidade do algoritmo adotado neste trabalho na de-

reverberacdo e denoising de sinais de voz misturados convolutivamente com ruidos.

Palavras-chave: BSS, ICA, Redes Neurais.
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Abstract

The main purpose of this work is to study the adoption of some techniques
originated in the neural network area to dynamically adapt the step size used during
the separation process of convolved mixtures. These techniques are studied in order
to analyze their influence on both the convergence and stability of the algorithm
adopted in this essay. The techniques adopted on this work for the step size
adaptation process are used to achieve the blind separation of real and synthetic
convolved mixtures.

In addition to the study of the techniques to dynamically adapt the step size,
some modifications on the adopted algorithm were evaluated with the purpose of
diminishing the computational complexity and improving the convergence presented
by it. Furthermore, simulations involving the separation of speech signals

convolutively mixtured with noises were also run and evaluated.

Keywords: BSS, ICA, Neural Networks.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo introdutério d4 uma visdo geral do problema da Separacdo Cega
de Fontes e discute sua importancia. Além disto, apresenta-se uma visdo geral e os

objetivos do trabalho.

1.1 Historico

As técnicas para o processamento cego de sinais nasceram nos anos 80,
quando os primeiros equalizadores adaptativos foram desenvolvidos para sistemas de
comunicac¢do digital [1][2][3][4]. O problema requeria a criagdo de um sistema que
compensasse os efeitos causados por um canal linear estacionario com uma Unica
entrada e uma Uunica saida (Single-Input Single-Output, SISO) sem o conhecimento
do sinal de entrada.

A comunidade cientifica cunhou o termo ‘“cego” para nomear todos os
métodos de inversdo ou identificagdo que se baseiam somente em observacdes dos
sinais de saida de um dado sistema. Na verdade, técnicas para processamento cego de
sinais sdo empregadas quando o diagrama de olho esta fechado, o que explica a
terminologia “cega”. O diagrama de olho ¢ uma ferramenta utilizada para avaliar o
efeito combinado do ruido de canal e da interferéncia inter-simbdlica no desempenho

de um sistema de comunicacdo digital. Ele ¢ definido como a superposi¢ao
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sincronizada de todas as possiveis realizacdes do sinal de interesse (e.g., sinal
recebido, saida do receptor) analisadas dentro de um intervalo de sinalizacio
particular. O nome diagrama de olho vem do fato que ele se assemelha ao olho
humano quando se analisa sinais binarios. A regido central do diagrama ¢ chamada de
abertura do olho. Tal diagrama ¢ obtido quando se analisa a sincronicidade de sinais
discretos, tais como sinais BPSK, através de um osciloscopio.

O termo ‘“ndo-supervisionada” foi utilizado algumas vezes no inicio dos
estudos, mas atualmente o termo “cega” ¢ a terminologia adotada em todo o mundo,
mesmo que ndo seja a mais correta, uma vez que s6 ¢ compreensivel no contexto das
comunicagdes digitais.

O problema da Separacdo Cega de Fontes (SCF) difere do problema da
equalizagdo cega, estudado anteriormente por Sato [1], Godard [2] e Benveniste [3]
pelo fato de que o sistema linear desconhecido consiste de varias entradas e saidas:
tal sistema ¢ conhecido como sistema com multiplas entradas e multiplas saidas
(Multiple-Inputs Multiple-Outputs, MIMO). Inicialmente restrito a canais sem
memoria, o problema da SCF agora abrange misturas lineares e ndo-lineares, com ou
sem memoria.

O problema da SCF foi formulado pela primeira vez por volta de 1982 por
Bernard Ans, Jeanny Hérault e Christian Jutten [5][6][7][8], no ambito de redes
neurais, para o entendimento da dinamica dos movimentos musculares em animais
vertebrados [9]. O problema da separagdo de fontes também foi esbo¢ado de forma
independente no ambito das comunicagdes [10][11]. As primeiras contribui¢cdes em
conferéncias de processamento de sinais [5] e redes neurais [7][8] aparaceram por
volta de 1985. Estes artigos atrairam imediatamente a ateng¢do de pesquisadores da
area de processamento de sinais, principalmente na Franga e mais tarde em toda a
Europa.

Em 1985 e 1986, os primeiros estudos sobre separagao de fontes foram
apresentados em conferencias sobre redes neurais, Cognitiva’85 (Paris, Franca) e
Snowbird’86 (Utah, USA). Estes trabalhos atrairam a atencdo de alguns
pesquisadores, mas foram ofuscados por novos e interessantes estudos no campo das

redes neurais. Por exemplo, na conferéncia Cognitiva’85, Le Cun [12] publicou um
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trabalho sobre um novo algoritmo de aprendizagem para redes neurais multicamadas
(Multi Layer Perceptron, MLP) o qual ficou conhecido como o algoritmo back-
propagation. Durante a conferéncia Snowbird’86, muitos pesquisadores estavam
bastante excitados com os modelos de Hopfield, Mapas Auto-organizdveis de
Kohonen, MLP e algoritmos de back-propagation. O real interesse pela SCF surgiu
somente bem mais tarde na comunidade de redes neurais, por volta de 1995.

Desde meados da década de 1990, o problema da SCF tem sido abordado por
pesquisadores com experiéncia em varios campos: processamento de sinais,
estatistica e redes neurais. Numerosas sessdes especiais sobre o assunto foram
organizadas em conferéncias internacionais, tais como, GRETSI desde 1993
(Franga), NOLTA’95 (Las Vegas, USA), ISCAS (Atlanta, USA), EUSIPCO desde
1996, NIPS’97 (Denver, USA), ESANN’97 (Bruges, Bé¢lgica), IWANN’99
(Alicante, Espanha), MaxEnt2006 (Paris, Franga).

O primeiro workshop internacional totalmente dedicado a este tdpico,
organizado em Aussois nos Alpes Franceses em Janeiro de 1999, atraiu 130
pesquisadores de todo o mundo. Apods os primeiros artigos internacionais, publicados
em 1991 na revista Signal Processing [13][14][15], varias revistas internacionais
contribuiram para a divulga¢do da SCF: Traitement du Signal (em Francés), Signal
Processing, IEEE Transactions on Signal Processing, IEEE Transactions on Circuits
and Systems, Neural Computation e Neural Networks. Adicionalmente, um comité
técnico dedicado ao estudo das técnicas de separagdo cega foi criado em Julho de
2001 pela sociedade de circuitos e sistemas do IEEE (IEEE Circuits and Systems
Society), e SCF ¢ atualmente uma “EDICS” (Editors Information Classification
Scheme) na IEEE Transactions on Signal Processing e em muitas conferencias.

O problema da separagdo de fontes foi inicialmente investigado para o caso
das misturas lineares instantaneas [5]. A generalizacdo para o caso das misturas
convolutivas foi considerado no inicio da década de 1990 [16]. Finalmente, o caso
para misturas ndo-lineares, com excecao de alguns trabalhos, foi abordado no final da
década de 1990 [17][18][19]. Além disso, a Analise de Componentes Independentes
(Independent Component Analysis, ICA), que ¢ uma técnica utilizada para estimar os

sinais originais baseada na independéncia estatistica destes sinais, foi introduzida em
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1987 [20], e formalizada para misturas lineares por Comon em 1991 [21][22].

Vale ressaltar que na literatura o termo Separagdo Cega de Fontes, SCF ou
BSS em inglés, ¢ por vezes confundido ou mesmo usado como sindnimo para
Andlise de Componentes Independentes (ICA), embora se refiram a modelos iguais
ou similares que podem ser solucionados com os mesmos algoritmos sob a suposi¢ao
basica de que as fontes originais sdo estatisticamente independentes entre si. No
entanto, para muitos casos envolvendo problemas reais, o objetivo da ICA e da SCF
se torna um pouco diferente. De fato, o objetivo da SCF ¢ o de estimar os sinais
originais mesmo que eles ndo sejam completamente independentes entre si, enquanto
que o objetivo da ICA ¢ o de determinar uma transformagao que garanta que os sinais
de saida sejam tao independentes uns dos outros quanto possivel. Deve ser salientado
que em muitos casos os métodos para ICA utilizam estatisticas de ordem superior
(High Order Statistics, HOS), enquanto que métodos para SCF estdo aptos a utilizar
somente estatisticas de segunda ordem (Second Order Statistics, SOS) [29]. Métodos
de segunda ordem supdem que as fontes apresentam alguma estrutura temporal, ou
seja, consideram que as fontes originais apresentam estatisticas de segunda ordem
(correlagoes, variancia e média) variantes ao longo do tempo, enquanto que métodos
de ordem superior supdem somente sua independéncia mutua [27][28]. Outra
diferenca ¢ a de que métodos utilizando estatisticas de ordem superior nao podem ser
aplicados a sinais que possuam distribui¢do de probabilidade gaussiana, enquanto
que métodos de segunda ordem ndo apresentam tal restricdo [27][28]. Portanto,
métodos para SCF nao substituem a Analise de Componentes Independentes (ICA) e
vice versa, uma vez que cada uma das abordagens ¢ baseada em suposi¢cdes e
frequentemente objetivos diferentes.

Claramente, a independéncia das fontes esta ligada a area de probabilidade e
estatistica, e ferramentas trazidas deste campo de estudos tém ajudado imensamente
na solucao do problema da SCF. Por exemplo, a técnica da analise fatorial, que foi
amplamente estudada nos anos 50, parece ser outra forma de formalizar ICA,
especialmente para o caso do problema da separacdo. Embora muitos resultados
estivessem disponiveis ha muitos anos, os resultados de Darmois [23] foram trazidos

a luz por Comon em 1991 [21], e mais recentemente, pesquisadores utilizaram alguns
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teoremas apresentados no livro de estatistica [24] publicado em 1973.

Além da separagdo de fontes, ICA também pode ser usada para a
decomposi¢cdo de dados complexos, tais como sinais € imagens em bases esparsas
cujos componentes possuem a propriedade da independéncia mutua [25].

As palavras chave: separacdo de fontes e ICA ndo foram usadas desde o
inicio. Por exemplo, os primeiros artigos [5][6] tinham titulos bastante longos e
intrincados. Em 1986, a palavra discriminagdo de fontes foi usada, mas a palavra-
chave separacdo de fontes se tornou aceita somente apos 1987. Técnicas para
separa¢do cega também receberam uma denominagdo estranha por P. Duvaut 1990
[26], cuja traducdo corresponde a “métodos de clarividéncia”. O termo ICA foi
introduzido pela primeira vez em 1987 [20] mas o conceito s6 foi formalizado mais
tarde, em 1991 por Comon [21][22].

O numero de artigos publicados sobre os temas SCF e ICA ¢ enorme: em
Junho de 2009, 22 mil artigos cientificos foram registrados pelo Google Scholar em
engenharia, computagdo ¢ matematica [27]. Entre os livros publicados sobe o tema da

SCF se destacam [27][28][29].

1.2 Motivacio do trabalho

Em varias situagdes praticas € necessario o uso de sensores para capturar
informacgdes. As informagdes a serem processadas sao obtidas através de diferentes
formas, variando de acordo com a aplicagdo. Por exemplo, os dados podem ser
obtidos por meio de um conjunto de antenas, varios microfones espalhados em uma
sala e sensores biomédicos. Cada um dos sensores capta diferentes conjuntos de
dados, uma vez que cada sensor apresenta caracteristicas distintas, tais como sua
localizagdo. Embora diferentes, as medi¢des oriundas dos sensores podem ser
relacionadas, visto que elas capturam o mesmo evento ou o mesmo conjunto de
sinais originais.

Em muitos casos praticos, os sinais fornecidos pelos sensores sdo misturas
dos diversos sinais (fontes) originais. Além disso, em geral, ndo é possivel observar

as fontes de sinais originais diretamente e tdo pouco determinar a forma com que elas
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foram misturadas. Esse problema ¢ conhecido como o problema da Separagdo Cega
de Fontes, SCF ou em inglés Blind Source Separation, BSS.

Portanto, a Separacdo Cega de Fontes consiste basicamente na recuperagao
das fontes de sinal originais a partir dos sinais misturados. Estes sinais misturados
sdo tipicamente obtidos através de um conjunto de sensores, para os quais, cada saida
representa uma combinacdo de diferentes fontes. O adjetivo “cego” ¢ utilizado para
salientar o fato de que pouco se sabe a respeito das caracteristicas ou propriedades
dos sinais originais e sobre o processo de mistura e/ou como eles influi nos sinais
captados pelos sensores. Nestes casos, somente as informacdes presentes nas saidas
dos sensores e algumas propriedades dos sinais originais sdo conhecidas. Devido a
este fato, o desenvolvimento de métodos para SCF tém sido alvo de muitos trabalhos
em diversas areas de conhecimento, como por exemplo, bioengenharia,
telecomunicagdes, economia, processamento de sinais e imagens, entre outras [27].

Na ultima década, o processamento cego de sinais vem se tornando uma area
bastante promissora de pesquisa dentro do universo do processamento de sinais. Isto
¢ devido ao seu s6lido embasamento teorico e suas inimeras aplicagdes em potencial.
A principal diferenca entre as técnicas adotadas para o processamento cego € as
convencionais (e.g., equalizadores e filtros adaptativos) estd no fato de que as
técnicas para processamento cego nao necessitam de dados ou seqiiéncias de
treinamento e desconsideram o conhecimento sobre os sinais originais € também
sobre o sistema de mistura ao qual os sinais originais foram submetidos [21][28][29].

Com o intuito de solucionar o problema da separacdo cega de fontes ¢
necessario suprir a falta de informagdes relacionadas aos sinais originais € ao sistema
de mistura. Para suprir esta falta de informagdes, algumas consideragcdes devem ser
feitas. Estas consideracdes impdem restrigdes as propriedades estatisticas e/ou
estruturais dos sinais originais e do sistema de mistura. Nesta dissertacdo, o sistema
de mistura serd considerado linear e invariante no tempo (Linear Time-Invariant,
LTI). Outra consideragao feita nesta dissertacdo ¢ que o nimero de fontes originais ¢
igual ao nlimero de sensores.

Um problema bastante conhecido na area de processamento cego ¢ o chamado

de Cocktail Party. Neste problema, varias pessoas se encontram em uma sala
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conversando ao mesmo tempo e além disso, existe uma musica tocando ao fundo.
Portanto, o objetivo aqui ¢ o de aplicar um método de separacdo para encontrar o
sinal de voz de cada um dos locutores e da musica, a partir dos sinais captados pelos
microfones.

O problema do Cocktail Party foi mencionado inicialmente em 1953 por
Cherry [30], no contexto da capacidade humana de reconhecimento de mensagens de
voz. Desde entdo, muitos pesquisadores t€ém buscado novas formas de representar
esse problema [31][32][33].

O diagrama em blocos de um sistema genérico para SCF ¢ mostrado na
Figura 1.1. Como ilustrado na figura, assume-se que os sinais observados x(n),
onde x(n) é o vetor contendo os sinais captados pelos sensores, foram gerados
através de uma mistura desconhecida dos sinais originais s(n), onde s(n) é o vetor
contendo os sinais originais. Portanto, o objetivo da SCF ¢ o de encontrar um sistema
de separag¢do que consiga estimar os sinais originais. O vetor y(n), entregue na
saida do sistema mostrado na Figura 1.1, contém as estimativas produzidas durante o

processo de separagao.

Estimacao dos

Sistema Sinais coeficientes de
desconhecido observados separagio
—» H - W
s(n) x(n) y(n)
Processo de Processo de
mistura separacao

Figura 1.1: Diagrama em blocos de um modelo genérico para SCF.

Existem duas abordagens bésicas para se modelar o processo de mistura dos
sinais originais. A primeira ¢ o caso para misturas instantaneas, onde o processo de
mistura ¢ modelado através de uma matriz. Neste caso, cada sensor (microfone) capta
uma combinagao linear dos sinais originais.

A segunda abordagem para SCF, a qual ¢ adotada neste trabalho, ¢ para as
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chamadas misturas convolutivas, onde o processo de mistura ¢ modelado através de
filtros. Neste caso, cada sensor capta versdes atenuadas e atrasadas de todos os sinais
originais, ou seja, cada sensor capta o resultado da convolucdo dos sinais originais
com a resposta impulsiva do trajeto entre sua origem e o ponto de mistura, neste caso
o sensor. As versdes atrasadas dos sinais sdo devidas a reflexdes dos sinais nas
paredes da sala. No Capitulo 2 apresenta-se uma discussdo mais detalhada das

abordagens para se modelar o processo de mistura dos sinais originais.

1.3 Aplicacoes

O problema da SCF surge em muitos sistemas multi-sensores: arranjos de
antenas, arranjos de sensores quimicos € conjuntos de sensores para
eletroencefalografia. Este amplo conjunto de possiveis aplicacdes ¢ uma das razdes
pelas quais as técnicas para SCF tém obtido grande sucesso entre pesquisadores de
diversas areas. Tais técnicas t€ém sido empregadas intensivamente em trés campos em

particular:

* aplicagdes biomédicas tais como eletrocardiograma,
eletroencefalograma, magneto-encefalografia, ressonancia magnética,
e.g. [34][35];

* separacao de fontes de audio, com aplicagdes especiais para musica e
fala, e.g. [36];

* aplicagdes em telecomunicacgdes, e.g. [27][37][38].

Além disso, métodos para SCF também tem sido empregados no
processamento de imagens, marcas d'dgua digital, preprocessamento para
classifica¢do de padrdes e monitoramento de sistemas complexos. Uma vasta relagao
de aplicacdes nestas areas se encontra disponivel em [29].

M¢étodos para separacdo cega de fontes se baseiam essencialmente na
estimagao de parametros desconhecidos, o que normalmente requer um modelo para

o sistema de separacdo, uma funcdo de custo e um algoritmo de otimizagdo. Desta
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forma, para que uma dada aplicacdo atinja resultados relevantes ¢ necessario que:

* as fontes satisfacam umas das premissas bdésicas: independéncia
estatistica entre as fontes de sinal original (i.i.d i.e., independentes e
identicamente distribuidos), ndo-estacionariedade e/ou esparcidade.

* o sistema de separacdo seja adequado ao modelo do sistema de
mistura (modelo para misturas instantaneas ou convolutivas), o qual
assume que o modelo fisico que produz os sinais observados esteja

correto.

Esparcidade ¢ uma caracteristica apresentada por alguns sinais como, por
exemplo, os de voz, os quais possuem uma distribuicdo muito proxima a da
distribuicdo de Laplace [121][123]. Estes sinais também sdo conhecidos como super-
gaussianos [28], pois possuem valores muito proximos de zero durante grande parte
do tempo, fazendo com que sua distribuicao de probabilidade tenha um pico muito
elevado e estreito ao redor de zero. Portanto, quando sinais sdo suficientemente
esparsos, pode-se assumir que as fontes raramente se sobrepdem.

Caso estas restricdes ndo sejam satisfeitas, ou seja, um modelo ou um critério
errado for usado, o algoritmo de otimizagdo ira fornecer estimativas dos sinais
originais que sdo de fato 6timas com relacdo ao critério e ao modelo adotado, mas

cuja relevancia nao é garantida.

1.4 Objetivos

Algoritmos para SCF, em sua grande maioria, baseiam-se em técnicas nao-
supervisionadas que empregam fun¢des de custo as quais devem ser minimizadas
com o intuito de se encontrar um sistema de separagdo que entregue em sua saida
estimativas dos sinais originais. A minimiza¢do da fun¢do de custo adotada por um
algoritmo para SCF ¢ realizada através de métodos de otimizagdo iterativos [28].
Estes algoritmos, em sua grande parte, se baseiam no gradiente da func¢do de custo

adotada.
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Algoritmos para SCF apresentam frequentemente uma baixa taxa de
convergéncia ¢ uma alta dependéncia sobre o valor do passo de aprendizagem [28]
[29]. Além disso, a forma da superficie formada pela fung¢ao de custo, para a maioria
das aplicacdes, apresenta irregularidades que sdo dificeis de se lidar através da
técnica do gradiente descendente com um passo de aprendizagem fixo [39].
Dependendo da complexidade da superficie formada pela fungdo de custo, poderdao
existir varios minimos locais. Caso o algoritmo encontre uma regido que contenha
um minimo local, ele certamente serd direcionado para aquele minimo e o processo
de otimizacao ficara preso naquele ponto, gerando um resultado sub-6timo, enquanto
seria desejavel que o algoritmo continuasse a procura até encontrar um minimo
global ou pelo menos um resultado aceitavel (abaixo de um limiar predeterminado).

A separagdo cega de sinais que foram misturados convolutivamente, envolve
geralmente, a estimacdo de um sistema de separacdo que pode conter centenas ou
milhares de parametros (coeficientes dos filtros de separagdo). Este alto numero de
parametros faz com que a superficie formada pela funcdo de custo seja bastante
complexa, tornando o processo de busca pelo ponto de minimo global mais dificil.
Sabe-se da teoria de redes neurais que uma manipulagdo (adaptagdo) apropriada do
passo de aprendizagem durante o processo de treinamento pode levar a uma melhoria
da taxa de convergéncia do algoritmo além de evitar minimos locais [28][29][40].
Um grande niimero de métodos para adaptacdo do passo de aprendizagem no
contexto de redes neurais tém sido propostos ao longo dos anos [39].

O principal objetivo deste trabalho ¢ estudar a utilizacdo de algumas das
técnicas de adaptacao do passo de aprendizagem utilizadas no treinamento de redes
neurais no contexto da separagdo cega de sinais misturados convolutivamente. Com o
intuito de atingir tal objetivo, utiliza-se um algoritmo para SCF misturadas
convolutivamente baseado em estatisticas de segunda ordem, também conhecidas
como momentos de segunda ordem, primeiramente apresentado em [41]. Os
resultados do estudo da adaptacdo do passo de aprendizagem sdo apresentados no
Capitulo 5. Além destes resultados, estudou-se também algumas formas de se reduzir
a complexidade computacional do algoritmo utilizado neste trabalho além de

verificar sua utilizacdo na separagdo de sinais misturados com ruidos da base de



26

dados Aurora [42]. O algoritmo para SCF foi desenvolvido com a ferramenta de

simulagdes Matlab [43].

1.5 Organizacao do trabalho

Esta dissertagdo foi dividida em cinco partes: introducdo ao problema da
separagdo cega de fontes, estudo de um algoritmo para separagdo cega no dominio do
tempo baseado em estatisticas de segunda ordem, descricdo das técnicas utilizadas
para adaptar o passo de aprendizagem, simulacdes computacionais e conclusoes.

Este capitulo apresenta uma visdo histdrica e introdutéria ao problema da
separacgdo cega de fontes, bem como a motivagdo e os objetivos deste trabalho. Além
disso, sdao apresentadas algumas aplicagdes para técnicas de SCF.

O Capitulo 2 apresenta a defini¢do do problema da SCF, além de fazer uma
breve revisdo dos conceitos mais importantes para a compreensdo do processo de
separacdo cega de sinais e do algoritmo apresentado no Capitulo 3, tais como, 0
gradiente descendente, a medida da informagdo mutua entre variaveis aleatorias e as
propriedades dos sinais acusticos nas quais o algoritmo se baseia pra realizar a
separacdo das fontes. No Capitulo 2 também sdo apresentadas as indeterminagdes
inerentes ao processo de SCF devido as suposi¢des feitas para a realizagdo da
separacao. Por fim, sdo apresentados os modelos acusticos utilizados para modelar o
processo de mistura dos sinais originais ¢ a medida de desempenho utilizada para
avaliar a qualidade da separacdo obtida pelo algoritmo.

O algoritmo para separacdo cega adotado neste trabalho ¢ apresentado no
Capitulo 3. Este algoritmo t€ém como objetivo a separagdao de sinais misturados
convolutivamente, ou seja, sinais captados por sensores localizados em um ambiente
reverberante. O algoritmo foi inicialmente introduzido em [41] e se baseia em
estatisticas de segunda ordem para realizar a separagdo dos sinais. No Capitulo 4 sdo
apresentadas as técnicas de adaptacao do passo de aprendizagem vindas da teoria de
redes neurais que serdo adotadas neste trabalho para os experimentos mostrados no
Capitulo 5. O Capitulo 5, além de apresentar os resultados da adog@o das técnicas de

adaptacdo do passo de aprendizagem mostradas no Capitulo 4 para misturas
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convolutivas reais e sintéticas, apresenta também resultados de experimentos que
visam a diminui¢do da complexidade do algoritmo utilizado no presente trabalho.
Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e as sugestoes de

trabalhos futuros com base nos resultados obtidos.
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Capitulo 2

Principais Conceitos para a Separacao Cega de

Fontes

Este capitulo apresenta a definicido do problema da Separacdo Cega de
Fontes, além de fazer uma breve revisdo de alguns dos conceitos mais importantes
para compreensdo da separacdo cega de fontes e do algoritmo apresentado no
Capitulo 3. Ao final deste capitulo introduz-se a medida de desempenho adotada
neste trabalho para avaliar a qualidade da separacao obtida pelo algoritmo para SCF

apresentado no Capitulo 3.
2.1 Definicao do problema

O problema da separacdo cega de fontes considera a existéncia de um
determinado niimero de sinais emitidos por fontes fisicas. Estas fontes podem ser por
exemplo, sinais elétricos sendo emitidos por diferentes areas do cérebro, varios
locutores falando simultaneamente em uma sala ou até mesmo ondas de radio-
freqiiéncia. Além disso, supde-se a existéncia de sensores que estdo localizados em
posicdes diferentes, assim, cada sensor capta uma mistura diferente dos sinais
originais. O objetivo da separacdo cega de fontes ¢ recuperar os sinais originais a
partir deste conjunto de sinais misturados captados pelos sensores. O problema da
separagdo cega de sinais pode ser definido de forma geral da maneira que se segue.

Seja o modelo definido na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Modelo para solucdo do problema da separagdo cega de sinais [29].

Neste modelo, considera-se que Q sinais s(n) = [s,(n),s,(n),...,so(n)]",
estao sendo emitidos, ou transmitidos, por alguma fonte ou fontes fisicas através de
um canal H. A seguir, considera-se a existéncia de sensores em diferentes posicoes,
0s quais captam e armazenam as misturas das fontes originalmente transmitidas. No
canal de transmissdo, além da mistura, os sinais originais sofrem o efeito de ruidos e

interferéncias, as quais serdo representadas por v(n) . Os sinais misturados captados
5 T
pelos sensores sdo representados por x(n) = [x,(n),x,(n),...,x,(n)]".

O objetivo da separagdo cega de sinais ¢ o de encontrar os sinais originais
s(n). Uma forma de fazer isso é através de um sistema de separagdo W, que forneca
uma estimativa, y(n) =[y,(n),y,(n),...,y,(n)]" destes sinais.

Para o caso geral de separacdo cega de sinais, considera-se P sinais
misturados e normalmente tem-se que P > Q. Estes sinais, captados pelos
sensores, podem ser o resultado da convolucdo e combinacao linear entre os sinais
originais s(n) e o sistema de mistura H ou somente da combinagio linear entre as
fontes e o sistema, dependendo do modelo de mistura adotado.

Neste trabalho assim como na literatura [27][28][29], a menos que dito o

contrario, as fontes s(n) sdo consideradas variantes no tempo, com média zero e
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totalmente desconhecidas. Salvo consideragdes iniciais, o numero Q de fontes

oo

também desconhecido e pode variar ao longo do tempo. Algoritmos destinados
separacao cega de sinais tem disponiveis apenas os P sinais captados pelos sensores
x(n).

Portanto, para solucionar o problema descrito acima, € preciso adaptar, ou
estimar, os pesos W; da matriz de separagdo W para que as medidas provenientes
dos sensores x(n) possam gerar boas estimativas y(n) dos sinais originais s(n)
ou seja, sinais y(n) que se aproximem o méaximo de propriedades conhecidas dos
sinais originais s(n).

Os coeficientes 6timos para o sistema de separagdo sdao encontrados quando
os sinais de saida y(n) atendem a algum tipo de restricdo ou consideragido
estabelecida a respeito das fontes que se deseja separar. Um tipo de restri¢do bastante
adotado ¢ o da independéncia estatistica entre os sinais de saida do sistema de
separacao W. Esta restricao ¢ valida para uma variedade de sinais, tais como os sinais
de voz de multiplos locutores. Portanto, para que o problema da SCF seja
solucionado, deve-se encontrar um sistema de separa¢do cujas as saidas sejam
estatisticamente independentes.

O problema descrito acima ¢ frequentemente descrito como Separacio Cega
de Fontes, SCF [28][71][88]. O termo “cega” salienta o fato de que os sinais
originais e o sistema de separacdo sao considerados desconhecidos.

A primeira impressao para alguém que acaba de iniciar o estudo sobre SCF ¢
que ela parece ser impossivel de ser alcangada, uma vez que o termo “cego” insinua
que se deve estimar as fontes originais sem o conhecimento dos parametros
envolvidos no processo de mistura dos sinais originais, tais como a distribuicao de
probabilidade dos sinais e as caracteristicas do canal. E dificil imaginar que se pode
estima-los de alguma forma. De fato, apds estudo mais aprofundado, verifica-se que
sem algum conhecimento a priori, ndo ¢ possivel encontrar-se estimativas Unicas
para os sinais originais. Entretanto, pode-se estima-los até certas indeterminacdes
[29]. Em termos matematicos estas indeterminagdes ou ambigiiidades, podem ser
expressas como escalonamento arbitrario, permutacao e filtragem dos sinais originais

estimados.
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Neste trabalho, o sistema de mistura H ¢ representado por filtros com resposta
ao impulso finita (Finite Impulse Response Filter, FIR). Cada um dos filtros que
compdem o sistema, modela a funcdo de transferéncia entre as fontes de sinais e os
sensores. Este modelo de sistema de separacdo ¢ conhecido como modelo para
misturas convolutivas pelo fato de que considera versdes diretas e atrasadas das
fontes. Adicionalmente, considera-se neste trabalho a auséncia de ruido e que o

numero de fontes ¢ igual ao nimero de sensores.

2.2 Modelos acusticos para a separacao cega de fontes

Desde que Herault e Jutten apresentaram o problema da separa¢dao cega de
fontes em [5] e [89], varios métodos para solucionar o problema tem sido propostos.
Estes métodos, em geral, adotam uma das duas abordagens existentes para modelar o
processo de mistura. A primeira abordagem ¢ para o caso com misturas instantineas,
a qual modela o processo de mistura como sendo uma matriz de escalares. A segunda
¢ para o caso que envolve misturas convolutivas. Esta abordagem modela o processo
de mistura como um conjunto de filtros. Este trabalho focard na abordagem para
misturas convolutivas a fim de modelar os ambientes acusticos nos quais sinais de
vozes podem ser captados. A seguir, uma breve discussdo dos modelos utilizados

para misturas instantaneas e convolutivas ¢ feita.

2.2.1 Modelo para misturas instantaneas

O caso mais simples de SCF lida com um modelo de misturas instantaneas,
onde nenhuma versdo atrasada dos sinais originais ¢ considerada, ou seja, somente
sinais diretos se encontram presentes nas misturas captadas pelos sensores. Isto pode
ser descrito como um conjunto de observagdes xp(n), p =1,..,P, geradas como
sendo uma mistura linear de componentes independentes s,(n), g = 1,..,Q, pela

equacao
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xp(n) = ihqpsq(n) + vp(n) (2.1)

onde h,, sdo os coeficientes de peso de cada fonte para cada sensor, v p(n) ¢ a
possivel contribui¢do de ruido em cada um dos sensores € n ¢ o indice de tempo
discreto.

O objetivo da SCF para o caso de misturas instantaneas ¢ o de encontrar um
sistema de separagdo com coeficientes W,,, que recuperam estimativas

¥,(n), g =1,..,Q dos sinais originais s,(n) através de

Yoln) = 2, wyex,(n) (22)

Existem varias aplicagdes onde o modelo para misturas instantaneas ¢
aplicavel. Por exemplo, no estudo do cérebro, a SCF ajuda a identificar componentes
fundamentais  presentes nas  atividades cerebrais captadas por um
eletroencefalograma, EEG [29], ou em anélises econdmicas, onde a SCF ¢ utilizada
para encontrar fatores ocultos em dados financeiros [28]. Outra aplicagdao ¢ no
processamento de imagens, onde a extragdo de caracteristicas independentes leva a
uma melhoria na qualidade das imagens, por exemplo, de observagdes astrondmicas
[90]. Um tratamento detalhado do caso para misturas instantdneas e os respectivos
algoritmos para sua solugdo podem ser encontrados em [28]. Neste trabalho
considera-se o caso da SCF para ambientes acusticos, i.e., ambientes que irdo gerar
versOes atrasadas dos sinais devido a reverberacdo, e sendo assim, o modelo para
misturas instantaneas ndo ¢ apropriado, pois este modelo ndo considera versdes
atrasadas dos sinais originais. Para a separacdo de misturas convolutivas faz-se
necessario a ado¢do de um modelo que incorpore versdes atrasadas dos sinais

captados pelos sensores.
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2.2.2  Modelo para misturas convolutivas

A extensdo do modelo para misturas instantaneas através da adi¢do de versdes
atrasadas dos sinais originais sq( n) leva a um sistema de mistura que é formado por
filtros com resposta ao impulso finita (FIR) ao invés de escalares. Um sistema de

mistura com M coeficientes ¢ descrito por

M-

x,(n) = i 2 hy.s,(n=k) +v,(n) (2.3)

g=1 k=0

=

onde h,, ,, k =0,...,M -1 sdo os coeficientes do filtro FIR que modela os caminhos
percorridos pela g-ésima fonte até o p-ésimo sensor. Deve ser salientado que os sinais
fonte devem ser considerados puntuais para que se possa modelar os varios caminhos
percorridos por um sinal através de filtros FIR. Sinais de voz podem ser modelados
como fontes puntuais, ou seja, fontes de sinal que emitem ondas sonoras esféricas
cuja intensidade ¢ funcdo da distancia entre a frente de onda e a fonte. Além dos
sinais fonte, um ruido v p(n) pode ser captado por cada sensor. Similarmente & SCF
para misturas convolutivas, deseja-se encontrar um sistema de separacao para o qual,

os sinais de saida yq(n) sejam representados por

L—

vo(n) =20 2w,y X, (n—k) (2.4)

p=1 k=0

[

O parametro L ¢ o comprimento dos filtros FIR de separagdo, w Vale

pq.k -
ressaltar que o numero de taps dos filtros de separacdo L deve ser escolhido de tal
forma que seja no minimo igual a M, sendo que o valor 6timo de L ¢ encontrado
quando este ¢ feito igual a M [53]. O modelo para misturas convolutivas juntamente
com o sistema de separagdo ¢ apresentado na Figura 2.2 através de um diagrama em

blocos.
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Sistema de
mistura separagao

Sistema de
Figura 2.2: Sistema MIMO convolutivo para SCF.

Analisando-se a Figura 2.2 fica 6bvio que a SCF pode ser classificada como
uma técnica para sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas (Multiple Input
Multiple Output, MIMO). Os algoritmos para SCF sdo comumente desenvolvidos
sob a suposi¢do de que o niimero de fontes s,(n), g = 1,...,Q , potencialmente ativas
simultaneamente ¢ igual ao numero de sinais, xp(n), p =1,..,P, captados pelos
sensores. Este modelo ¢ denominado modelo-padrao para SCF. Além disso, no caso
mais geral, onde tém-se um numero arbitrario de fontes e sensores pode ser sempre
reduzido para o modelo padrao de SCF através do uso de técnicas adequadas [28][45]
[47]. Ao longo deste trabalho adota-se o modelo-padrao para SCF. O foco principal
deste trabalho ¢ a SCF em ambientes actsticos, para os quais o modelo convolutivo
se mostra mais apropriado. No Capitulo 3, um algoritmo para a solu¢do do problema

da SCF em ambientes actsticos ¢ apresentado.

2.3 Caracteristicas das fontes e sua utilizacdo na

separacao cega

Nesta secao sdo discutidas as propriedades apresentadas por sinais acusticos
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tais como fala e musica, e sua utilizagdo em algoritmos para separacdo cega. O
pressuposto basico de algoritmos para a separagdo cega de fontes é que as fontes de
sinais originais sejam estatisticamente independentes entre si. Estes algoritmos
utilizam estatisticas de ordem superior (HOS) e sdo comumente denominados de
algoritmos para ICA. Os primeiros algoritmos para SCF/ICA [5][7][8][21][22][71]
foram derivados para o modelo de misturas instantaneas e ndo levavam em
consideragao dependéncias temporais exibidas pelos sinais originais. Quando os
sinais originais sdo considerados estatisticamente independentes entre si e sem
nenhuma estrutura temporal, estatisticas de ordem superior, HOS sdo essenciais para
a solucao do problema da SCF/ICA. Portanto, originalmente a independéncia mutua
para sinais temporalmente brancos, i.e., sinais cujas amostras sdo independentes ao

longo do eixo temporal, pode ser expressa por

Q
P oll5i(n) 5o (1) = I p, (5, (n) 2.5)

onde p, o(.) € a fun¢do densidade de probabilidade conjunta de dimensio Q para

todos os sinais originais ¢ P .(.) ¢ a fdp unidimensional da g-ésima fonte.

Nos primérdios da pesquisa da separagdo cega de fontes, trabalhos da
comunidade de processamento de sinais sugeriam que somente a descorrelacao dos
sinais captados pelos sensores, ou seja, a diagonalizagdo de matrizes de correlagdo
para multiplos atrasos de tempo seria suficiente para se encontrar estimativas dos
sinais originais [10][91]. Para misturas instantdneas de sinais ndo-brancos a
afirmacao anterior ¢ verdadeira e comprovada em [92][93][94]. Entretanto, para o
caso que lida com misturas convolutivas a descorrelagdo dos sinais captados ndo ¢
suficiente para se obter a separacdo dos sinais [92]. Métodos para separacio cega de
misturas convolutivas que somente realizam a diagonalizacdo de matrizes de
correlagdao ao longo de multiplos intervalos de tempo ndo apresentam solugdo tnica e
na verdade, podem gerar estimativas dos sinais originais que sdo descorrelacionadas
mas ndo estatisticamente independentes entre si [S50]. Portanto, como claramente

mostrado por Weisntein e colegas em [92], condi¢des adicionais se fazem necessarias
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a solugdo do problema da SCF para sinais misturados convolutivamente. Estas
condi¢des adicionais podem ser conseguidas através da exploracdo de uma das

propriedades dos sinais apresentadas na seqiiéncia.
2.3.1 Nao-brancura

Sinais de 4udio apresentam dependéncias temporais que podem ser
exploradas por métodos para SCF. Para tal, assume-se que as amostras de cada um
dos sinais originais ndo sdo independentes ao longo do eixo temporal, entretanto, as
amostras de sinais pertencentes a diferentes fontes sdo consideradas mutuamente

independentes. Isto leva a uma generalizacdo da equagdo (2.5)

Q
Py oc([8,(n) 50(n)17) = H P, cls,(n) (2.6)

onde Sq(n) ¢ o vetor que contém as C amostras dependentes temporalmente da g-
ésima fonte, ps,QC(.) ¢ a fdp conjunta, com dimensdo QC, de todas as fontes e
psq,c(-) ¢ a fdp multidimensional com dimensdo C da g-ésima fonte. Partindo do
pressuposto da independéncia estatistica mutua para sinais originais nao-brancos,
expressa pela equacdo (2.6), varios algoritmos podem ser encontrados na literatura
[49][95][96][97].

A propriedade da ndo-brancura ¢ explorada principalmente usando-se
estatisticas de segunda ordem, através da diagonalizagdo simultdnea de matrizes de
correlagdo de saida ao longo de vérios atrasos de tempo. Como exemplo, pode-se
citar [49][50][98][99] para misturas instantdneas e [93][100] para misturas
convolutivas. Em [101] mostra-se que estatisticas de segunda ordem ndo sdo
suficientes para realizar a separagdo de sinais brancos; esta somente ¢ conseguida
através do uso de estatisticas ordem mais elevada. Isto se deve ao fato de que sinais
brancos ndo geram restrigdes suficientes para se solucionar o sistema linear que
modela o problema da separagdo cega de fontes. Sinais brancos sdo sinais que

possuem fun¢do de correlacdo idéntica a apresentada pelo processo estocastico



37

conhecido como ruido branco gaussiano [121], ou seja, s@o sinais que nao
apresentam nenhuma correlagao temporal (temporalmente independentes) [27][28].
Deve-se notar que algoritmos para separacao cega de misturas convolutivas
que se baseiam na independéncia mutua estatistica expressa pela equagdo (2.5) ao
invés de (2.6), tém por objetivo a remocdo de dependéncias temporais dos sinais
estimados, ou seja, sua descorrelacio temporal (branqueamento). Este
branqueamento temporal causara alguma distor¢cdo aos sinais separados, caso os

sinais originais sejam temporalmente nao-brancos [28].

2.3.2 Nao-estacionariedade

As correlagdes ou dependéncias de tempo curto para sinais de audio sdo
geralmente consideradas como sendo variantes no tempo. Portanto, em muitas das
aplicagdes da SCF para ambientes acUsticos a ndo-estacionariedade dos sinais
originais pode ser explorada através da diagonalizacdo simultdnea de matrizes de
correlagdo de tempo curto de saida em instantes de tempo diferentes, como exemplo,
pode-se citar [62][92] para misturas instantaneas e [102][103][104] para misturas
convolutivas. A estacionariedade das fontes tem um papel decisivo na separagdo cega
de misturas convolutivas. Se as fontes possuem variancias nao-estacionarias,
estatisticas espaco-temporais de segunda ordem sdao suficientes para se obter a
separacdo, conforme discutido em [92][102]. Sinais ndo-estacionarios geram
restri¢des suficientes para solucionar o sistema linear através do qual o problema da
SCF ¢ modelado. Para o calculo das matrizes de correlagdo de saida de tempo curto é
necessario a separacdo dos sinais misturados em segmentos, dentro dos quais se
considera os sinais como sendo estaciondrios no sentido amplo. Na se¢dao 3.2.4
apresentam-se os métodos de estimagdo baseados em segmentos utilizados para o

calculo das matrizes de correlacao de tempo curto.
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2.3.3  Estrutura temporal das fontes

Enquanto que métodos utilizados para Andlise de Componentes
Independentes (ICA) consideram a mistura dos sinais originais como sendo a mistura
linear de variaveis aleatorias independentes, em muitas aplicagdes entretanto, o que
se tem ndo sdo varidveis aleatdrias mas sim sinais temporais ou séries temporais; ou
seja, sinais cujas caracteristicas variam ao longo do tempo e cujas amostras possuem
uma seqiliéncia (ordem), a qual ndo pode ser alterada. Isto contrasta com o modelo
basico para ICA onde as amostras dos sinais captados pelos sensores nao possuem
ordem. Os sinais poderiam ser embaralhados de qualquer forma e isto ndo teria
nenhum efeito na validade do modelo e tampouco nos métodos de estimacao
empregados para ICA. Se os sinais originais sdo sinais temporais, a situa¢cao se torna
bastante diferente.

De fato, se os sinais captados sdo séries temporais, eles podem conter muito
mais estrutura (informacao estatistica) do que simples varidveis aleatorias. Por
exemplo, as autocorrelacdes e correlagcdes cruzadas de séries temporais ao longo de
varios atrasos de tempo sdo estatisticas adicionais bem definidas que podem ser
utilizadas para melhorar a estimacdo do modelo de separacdo. Além disto, esta
informagdo adicional pode tornar possivel a estimagdo do modelo para casos onde os
métodos basicos de ICA nao podem fazé-lo (por exemplo, para o caso onde os sinais
originais sdo gaussianos mas correlacionados ao longo do tempo).

Modelos padrao para ICA fazem uso de estatisticas espaciais das misturas
para estimar cegamente um modelo de separagdo espacial. Como dito anteriormente,
em geral, estatisticas espaciais de ordem superior (Higher Order Statistics, HOS) sao
necessarias para se atingir este objetivo [28]. Entretanto, se os sinais originais sao
correlacionados temporalmente, estatisticas espago-temporais de segunda ordem sao
suficientes para a separagdo cega sob algumas condigdes, conforme mostrado em
[50]. Em contraste, a separagdo cega para misturas convolutivas deve utilizar
estatisticas espaco-temporais das misturas para estimar um sistema de separacao

espago-temporal.
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24 Ambigiiidades na separacio cega de fontes

Existem algumas ambigiiidades inerentes ao processo de SCF dado que o
conceito de separacdo se baseia puramente na suposi¢do da independéncia mutua
entre os sinais originais. O modelo de SCF para misturas instantaneas apresenta as

seguintes indeterminagdes [28]:

* Fator de escala: os sinais estimados (separados) podem somente ser
estimados até¢ um fator de escala, ou seja, ndo se pode determinar as
variancias (energias) dos sinais originais. Como conseqiiéncia disto, ndo
se pode fixar a amplitude dos sinais estimados.

* Permutagio: a ordem dos sinais estimados ndo pode ser determinada, ou
seja, ndo se sabe em qual saida do sistema de separagdo um dado sinal
original que foi estimado ira estar presente. E impossivel determinar a
ordem dos sinais originais estimados sem nenhuma informagdo a priori

[29].

Embora ndo seja muitas vezes citado na literatura como uma ambigiiidade, ¢
importante observar que em alguns casos, algoritmos para SCF causam também uma
alteracdo na fase, ou seja, mudanca de sinal, no sinal recuperado. Felizmente, esta
indeterminagdo ¢ em muitos casos insignificante [67].

Como ambos, o0s sinais originais e o sistema de separacdo sdo desconhecidos,
um possivel escalonamento e permuta¢do dos sinais originais pode sempre ser
desfeito por um sistema de separacdao diferente. Devido a impossibilidade de se
distinguir se o escalonamento ¢ a permutagdo ocorreram nos sinais originais ou no
sistema de mistura, estas ambigiiidades ndo podem ser resolvidas sem o uso de
informacdes a priori, caso somente os sinais captados pelos sensores sejam
conhecidos. Desta forma, os sinais originais podem ser recuperados somente até um

escalonamento e uma permutagao dos sinais.
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No caso da SCF para misturas convolutivas as indeterminagdes sao:

* Filtragem: os sinais originais podem somente ser estimados até uma
operagao de filtragem arbitraria.
* Permutagido: a ordem dos sinais estimados (recuperados) continua ainda

arbitraria.

Como no caso para misturas instantaneas, as indeterminacdes da permutagdo
e da filtragem ndo podem ser resolvidas sem a incorporacao de informagdes a priori.
Por exemplo, caso se conhega as posicdes dos sensores, entdo a posi¢cdo de cada fonte
pode ser determinada através do sistema de separagao [105][106], o que para
algumas aplicacdes ¢ suficiente para resolver o problema da permutacdo. A
ambigiiidade da filtragem pode ser reduzida a ambigiiidade do escalonamento caso o
valor 6timo para tamanho dos filtros de separagao seja escolhido [52].

Embora estas indeterminagdes parecam ser limitagdes bastante severas, para
um grande nimero de aplicacdes elas ndo sdo importantes para a solugdo do
problema da separacdo das fontes originais, uma vez que grande parte da informagao
relevante sobre elas esta contida em suas formas de onda e ndo em suas amplitudes
ou na ordem em que elas sdo disponibilizadas na saida do sistema de separagdo [28]
[50]. Para alguns modelos dindmicos, entretanto, ndo se pode garantir que os sinais
estimados terdo exatamente as mesmas formas de onda dos sinais originais, e entao,
os requisitos devem se tornar, em alguns casos, mais flexiveis, na medida em que as
formas de onda dos sinais estimados serdo versoes distorcidas (filtradas) das fontes

originais [107][108].

2.5 Informa¢ao Miutua e a Divergéncia de Kullback-

Leibler

A informag¢do mutua ¢ uma medida da quantidade de informagdo que uma

varidvel aleatdria contém a respeito de outra, ou seja, ela mede o grau de dependéncia
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mutua entre varidveis. Esta medida pode ser interpretada como uma medida de
distancia empregando-se o que se chama de divergéncia de Kullback-Leibler. A
fun¢do de custo adotada neste trabalho ¢ baseada na medida de informag¢ao mutua
entre varidveis aleatorias fornecida pela divergéncia de Kullback-Leibler. Uma das
principais utilidades desta medida ¢ a de possibilitar a explora¢do simultanea de
varias propriedades dos sinais originais. Esta vantagem ¢ empregada na formulagao
do algoritmo para separagdo cega de fontes apresentado no Capitulo 3.

A divergéncia de Kullback-Leibler ¢ definida entre duas fun¢des densidade de

probabilidade n-dimensionais p e ¢ como

p(x)

D(pllq) = | p(x) logT 2.7)

A Divergéncia de Kullback-Leibler pode ser considerada como um tipo de
medida de distancia entre duas fun¢des densidade de probabilidade, uma vez que ela
¢ sempre ndo-negativa, € zero se € somente se as duas distribui¢cdes forem iguais.
Esta ¢ uma conseqiiéncia direta da convexidade apresentada pelo logaritmo negativo
e da aplicacdo da desigualdade de Jensen [55]. A desigualdade de Jensen define que

para qualquer fungdo estritamente convexa f'e qualquer varidvel aleatoria y, tém-se

E{f(y)} = f(E{y}) (2.8)

Fazendo-se f(v) = -log(y) e assumindo-se que y = ¢g(x)/p(x) onde x possui a mesma

distribui¢do dada por p. Entdo tém-se

_ ol lax) | O —10g [ LX) | 4o
D(plla) = E{f(y)} = E|~log| "5 J p(x)|~log ik
> f(E{y})=—log| | p(x) Z((?) d x 29

= —log”q(x)dx} =0
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Além disso, a desigualdade em (2.8) somente se torna uma igualdade se e
somente se y for constante. No caso abordado aqui, y ¢ constante se e somente se as
duas distribui¢des forem idénticas e portanto prova-se a propriedade da Divergéncia
de Kullback-Leibler citada anteriormente.

A Divergéncia de Kullback-Leibler ndo ¢ realmente uma medida de distancia,
pois ela ndo é simétrica, i.e., D(pl|/q) =D (q||p).

Para aplicar a divergéncia de Kullback-Leibler como medida do grau de
independéncia entre varidveis aleatorias, considera-se que as varidveis aleatorias X;
sejam independentes. Desta forma, sua densidade de probabilidade conjunta pode ser
fatorada de acordo com a definicdo de independéncia, ou seja, elas podem ser
fatoradas como o produto das fdp's das n varidveis aleatdrias. Desta forma, poderia-
se medir a independéncia das varidveis X; como sendo a divergéncia de Kullback-

Leibler entre a densidade real p,(X) e a densidade fatorizada

PXI(Xl)PXZ(Xz)---PX (Xn), onde Pxi(Xi) sdao as densidades marginais das varidveis

n

X; . Através de manipulagdes algébricas, mostra-se que esta quantidade se iguala a
medida de informag@o mutua [28][55]. Portanto, como exemplo, pode-se mostrar que
o grau de independéncia, ou seja, a informag¢do mutua entre varidveis aleatorias X;

com distribuicdo normal ¢ dada por

D(plla) = 3 {log| bdiag K| - log|| K[|} 2.10)

onde K ¢ a matriz de covaridncia ¢ bdiag ¢ uma operagdo aplicada a matrizes
formadas por varias submatrizes e faz com que todas as submatrizes ndo pertencentes
a diagonal principal da matriz sejam igualadas a zero.

A interpretagdo da Informagdo Mutua como sendo a Divergéncia de
Kullback-Leibler implica na seguinte propriedade: a informag¢do mutua é sempre ndao
negativa e, é igual a zero se e somente se as variaveis aleatorias sdao independentes.

Esta ¢ uma conseqiiéncia direta das propriedades da divergéncia de Kullback-Leibler.
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2.6 Gradiente Descendente

Muitos dos critérios adotados para SCF almejam a minimizagdo de uma
fungdo de custo J(m,W) em relagio a uma matriz de pardmetros W a cada
iteracao m.

Para a solugdo do problema da minimizagao de uma fun¢ao n-dimensional, a
abordagem mais utilizada ¢ a do gradiente descendente que ¢ também conhecida
como Méxima Declividade (Steepest Descent). Nesta abordagem, a fung¢do de custo
J(m,W) ¢é minimizada iterativamente iniciando-se de um ponto W(0). Em
seguida calcula-se o valor do gradiente de J(m,W ) naquele ponto e entio atualiza-
se (move-se) W na direcdo do gradiente negativo através de um pequeno passo.
Uma vez 14, repete-se 0 mesmo procedimento a partir do ponto atual, e assim por
diante. Através do processo de otimizagao iterativo descrito acima, a matriz W , para

a iteracdo atual pode ser obtida através da seguinte equagao de atualizagdo recursiva

oJ (W)
oW

W(m)=Ww(m—-1) — pu(m) (2.11)
com o gradiente caculado no ponto W(m—1). O parametro p(m) é o tamanho do
passo em dire¢do ao gradiente negativo. Tal pardmetro ¢ conhecido como taxa de
aprendizado ou tamanho do passo [56]. A iteragdo (2.11) prossegue até a
convergéncia de W, o que na pratica acontece quando a distancia Euclidiana entre
duas solugdes consecutivas, ||[W(m) — W(m—1)||, cai abaixo de um valor

predefinido. A diferenca entre o valor atual e o anterior de W ¢ dada por

W(m) — W(m-1) = AW (2.12)

Pode-se escrever a regra (2.11) como

(2.13)
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Em muitos casos, a taxa de aprendizado p(m) precisa e deve ser dependente do
tempo [27][28].

Geometricamente, a abordagem do gradiente descendente pode ser imaginada
como a descida de um morro em direcao a um vale. Cada iteragdo do algoritmo faz
com que se aproxime mais da base do vale. Esta interpretagdo também revela a
desvantagem da utilizagdo do gradiente descendente: a menos que a funcdo de custo
J(m,W) seja bem simples e suave, o gradiente descendente ird convergir em
dire¢cdo ao minimo local mais préximo ao invés do minimo global. Desta forma, o
método do gradiente descendente ndo oferece nenhuma forma de se evitar minimos
locais. Fungdes de custo ndo-quadrdticas podem apresentar muitos maximos e
minimos locais e portanto, bons valores iniciais sdo muito importantes para a
inicializagdo do algoritmo [28][56].

Como exemplo, considera-se o caso mostrado na Figura 2.3. A funcdo
J(m,W) é mostrada como um grafico de contorno. Na regiio mostrada na figura
existe um minimo local ¢ um minimo global. Do ponto inicial mostrado na figura,
onde o vetor do gradiente foi plotado, ¢ muito provavel que o algoritmo convirja para

o0 minimo local.

Minimo Local

Minimo Global
Vetor do Gradiente

Figura 2.3: Grafico de contorno de uma fun¢do de custo com um minimo local.

Geralmente, a velocidade de convergéncia pode ser bem baixa nas

proximidades de um ponto de minimo. Isto se deve ao fato de que o gradiente
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aproxima-se de zero nestas regides [28]. A velocidade de convergéncia do algoritmo
depende grandemente do passo de aprendizado p(m) e portanto a escolha de um
valor apropriado para este parametro ¢ essencial a convergéncia do método: valores
pequenos resultardo em convergéncia lenta e valores muito grandes causardo
instabilidade podendo fazer com que o ponto de solucdo do algoritmo fique
“ziguezagueando” em torno do ponto de minimo.

Uma extensao simples do método do gradiente descendente, popular entre as
regras de aprendizagem utilizadas em redes neurais, ¢ o uso de iteragdes com dois
passos ao invés de somente um, como o utilizado em (2.11), o que leva ao método
conhecido como momentum [79]. Encontra-se na literatura de redes neurais um
grande numero de heuristicas, as quais t€ém como objetivo melhorar a aprendizagem

de métodos que utilizam o gradiente descendente [S6][117][122].

2.7 Medida de desempenho

A qualidade da separagdo de um algoritmo para SCF ¢ algo complexo de ser
avaliado e que depende da area de aplicacdo. Em alguns casos deseja-se preservar
alguma caracteristica de interesse ao invés de simplesmente recuperar-se um sinal
que seja o mais proximo possivel do original. Por exemplo, em aplicacdes de
reconhecimento de locutor (Automatic Speaker Recognition, ASR), ¢ mais importante
se preservar algumas caracteristicas acusticas do que a inteligibilidade do sinal,
enquanto que em aplicacdes para ajuda auditiva, a reconstrugdo perfeita da fonte
original ndo ¢ tdo importante quanto a inteligibilidade [109].

O desempenho de algoritmos para SCF ¢, em geral, medido utilizando-se
métodos derivados de outras areas do processamento de sinais. Tais métodos podem
ser classificados em duas areas: avaliacdo subjetiva, na qual ¢ verificada alguma
qualidade subjetiva percebida a partir dos sinais estimados [110] ou diferencas
subjetivas entre as formas das fontes estimadas e as fontes originais [110][111]; e
avaliacdo objetiva, na qual uma quantidade numérica ¢ associada a qualidade da
separacao [109][112][113]. No presente trabalho se utilizara uma forma de avaliagao

objetiva a qual ¢ apresentada a seguir.
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271 Medida da supressio das fontes de sinal

interferente

Apresenta-se nesta se¢ao a medida de desempenho utilizada neste trabalho
para avaliar a qualidade da separagdo realizada pelo algoritmo adotado. Em geral,
algoritmos para SCF focam na supressdo de interferéncias de fontes pontuais e
portanto, para ilustrar este aspecto e definir uma medida objetiva apropriada

decompde-se os sinais de saida yq(n) , q =1,...,P do sistema de separa¢do como

Yo(n) =y, (n)+ y..(n) (2.14)

onde Y, ,(n) éa componente contendo a fonte de sinal original desejada s,(n).Em
geral, a fonte de sinal original estimada presente no g-ésimo canal de saida pode ser
qualquer uma das fontes originais devido a ambigiiidade da permutagdo. Portanto,
nos experimentos apresentados neste trabalho, os canais de saida do sistema de
separac¢do foram ordenados manualmente a fim de evitar qualquer permutagao. Desta
forma, nenhuma permutacao dos canais de saida ocorre e entdo pode se afirmar que r
= g. A componente Y. ,(n) é a componente de diafonia (crosstalk) presente no g-
ésimo canal de saida decorrente das fontes remanescentes que nao puderam ser
suprimidas pelo algoritmo de SCF. Diafonia ¢ a interferéncia causada por uma fonte
ndo desejada ao canal de saida de uma dada fonte desejada, ou seja, € a presenca de
um certo nivel de sinal de uma fonte nao desejada no canal de saida onde se esperava
a presen¢a de somente uma fonte de sinal. Portanto, pode-se dizer que a Relagdo
Sinal-Interferéncia (SIR), ¢ uma medida quantitativa da diafonia presente num dado
canal de saida de um sistema de separagdo cega, pois ela mede o quanto o sinal
interferente foi suprimido pelo sistema em relagdo ao sinal desejado.

A decomposi¢do do sinal de saida em componentes desejada e interferente
permite avaliar a supressao do sinal interferente através do calculo da Relagao-Sinal-
Interferéncia (Signal-to-Interference Ratio, SIR) para cada canal de saida g = 1,...,P.

A relagdo sinal-interferéncia ¢ definida como a relacdo entre a energia do sinal
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separado e a energia do sinal interferente, sendo dada por

(2.15)

Como mostrado em (2.15) o operador esperanca E {.} deve ser substituido
na pratica por uma média temporal. Conforme dito em [86], a SIR ¢ a defini¢ao de
qualidade mais adequada aos métodos de SCF, uma vez que SCF se trata da
separacao de sinais ¢ nao da identificagdao de sistemas. A SIR ¢ utilizada para avaliar
o desempenho do algoritmo apresentado no Capitulo 3 e ¢ dada em decibel (dB).

O sinal y,(n) ¢é separado nas componentes Y ,(n) e y..(n) gravando-se
cada um dos locutores separadamente. Portanto, as misturas (sinais captados pelos
sensores) sdo obtidas somando-se as contribuigdes independentes de cada locutor. No
caso de misturas reais, a contribui¢do independente de cada locutor j4 se encontra
convoluida com a resposta ao impulso do ambiente. No caso de misturas sintéticas, o
sinal do locutor precisa ainda ser convoluido com a resposta ao impulso do ambiente
que esta sendo simulado.

A medida da qualidade da separacdo apresentada pela SIR ¢ utilizada em
[118] como fungdo-objetivo de um algoritmo genético para separagdo cega de sinais

misturados convolutivamente.
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Capitulo 3

Algoritmo para Separacio Cega de Fontes
Misturadas Convolutivamente baseado em

Estatisticas de Segunda Ordem

Este capitulo apresenta um algoritmo para separacdo cega de sinais
misturados convolutivamente que se baseia em estatisticas de segunda ordem e
explora simultaneamente as propriedades da ndo-brancura e nao-estacionariedade dos

sinais originais.
3.1 Introducio

A tarefa da separagdo cega de misturas convolutivas oriundas de séries
temporais desconhecidas corresponde a idéia de extrair sinais de informagao de sinais
que sdo o resultado da convolucdo entre os sinais de informagdo originais e as
respostas ao impulso dos diversos caminhos entre a origem dos sinais e 0s sensores.
Este problema emerge em areas tdo distintas quanto a analise de portfolios [44] e a
engenharia biomédica [119][120].

Um exemplo proeminente ¢ o chamado problema do Coquetel (Cocktail
Party Problem) [30], onde se deseja recuperar os sinais de voz de multiplos locutores
que se encontram falando simultaneamente em uma sala. Esta sala podera geralmente

apresentar certo nivel de reverberacao devido as reflexdes nas paredes, isto €, os
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sinais originais sq(n), q=1,...,Q podem sofrer um processo de filtragem imposto
por um sistema com multiplas entradas e multiplas saidas (Multiple Input Multiple
Output, MIMO) antes de serem captados pelos sensores. A Figura 3.1 apresenta o
modelo adotado neste trabalho para abordar o problema da separagdo cega de sinais

misturados convolutivamente.

Sensor 1

Sistema de Sistema de
Mistura H Separacao W

Figura 3.1: Sistema MIMO linear para SCF.

Onde Sq(n),q =1,..,Q s3o as Q fontes de sinal original,
h,, q=1..,Q,p =1..P sio os filtros que modelam o ambiente acistico onde se
encontram as fontes de sinais originais, X p(n), p =1,..,P sdo as P combinagdes
dos sinais originais captados pelos sensores, W,,, p =1...,P, q=1,.,Q sdo os

filtros utilizados para separar os sinais captados pelos sensores e yq(n) ,q=1,..,P
sao os sinais de saida do sistema de separacdo cega.
A maioria dos algoritmos utilizados para a separacdo cega de fontes ¢

construida assumindo-se que o niumero O de fontes de sinais sq(n) ¢ igual ao

numero de P de sinais captados pelos sensores X p(n) . O caso mais geral, entretanto,
com um numero arbitrario de fontes e sensores pode sempre ser reduzido para o
modelo mais conhecido e simples de Separacdo Cega de Fontes (SCF), ou seja, o

caso onde P = Q.
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O caso onde o niumero de fontes ¢ menor do que o nimero de sensores €
conhecido como SCF sobre-determinado (P > (). A principal abordagem utilizada
para simplificar o problema da separacdo neste caso ¢ aplicar Analise de
Componentes Principais (Principal Component Analsysis, PCA) [28] para retirar as
primeiras P componentes e entdo usar um dos algoritmos padrao para SCF.

O caso mais dificil onde P < Q ¢ conhecido como SCF sub-determinado ou
SCF com bases incompletas. Para este caso, a esparcidade das fontes pode ser
utilizada para se supor que em um dado intervalo de tempo somente uma das fontes
de sinal original se encontra ativa [45][46], conforme mencionado na se¢do 1.3 do
Capitulo 1. Esta suposicao ¢ utilizada em [47], onde mostra-se que a esparcidade
pode ser explorada com o intuito de eliminar Q — P fontes, e assim, pode-se aplicar
novamente uma das técnicas padrao de SCF ao problema. A Transformada de Fourier
de Tempo Curto (Short-Time Fourier Transform, STFT) é frequentemente adotada
para se explorar a esparcidade das fontes [46][48].

Portanto, neste trabalho considera-se o modelo padrao de SCF, onde o nimero
QO de fontes sq(n) ¢ igual ao nimero de sinais xp(n), p =1,...,P (Figura 3.1)
capturados pelos sensores. Um sistema de mistura, como o mostrado na Figura 3.1,

com M coeficientes pode ser descrito por

P M-1
x,(n) =2, >, h(k)s (n—k) (3.1)
g=1 k=0
onde h,(k),k=0,...,M -1 sdo os coeficientes do filtro que modela o canal

formado pelos diversos caminhos percorridos pelo sinal da g-ésima fonte até o p-
ésimo sensor.

A SCF busca encontrar um sistema de separacdo como o mostrado na Figura

3.1, onde as saidas Y, (n),q = 1,...,P sdo descritas por

yo(n)= 20 20w (k)x,(n—k) (32)



51

onde W, (k), k=0,..,L -1 sdo os coeficientes dos filtros que compdem o sistema

q
MIMO de separacao do p-ésimo sensor para o g-ésimo canal de saida e L € o numero
de coeficientes dos filtros. O pardmetro L deve ser escolhido de tal forma que seja no
minimo igual a M, possibilitando assim o modelamento de todas as reflexdes. Neste
trabalho, o melhor valor para o parametro L ¢ encontrado de forma empirica, i.e.,
através de experimentos onde seu valor ¢ variado até que o algoritmo apresente a

melhor separagdo possivel. Varias simulagdes foram necessarias para se encontrar tal
valor. O valor de L deve ser encontrado de forma empirica pois ndo se conhece as
caracteristicas do ambiente acustico. Os coeficientes W pq(k ) do sistema de
separacdo podem reconstruir os sinais originais exceto pelo fato de que
eventualmente eles podem estar permutados e apresentar uma energia diferente da
original [28], como ja mostrado no Capitulo 2.

k) do sistema MIMO considera-se

Para se estimar os P’ [ coeficientes W pq(

neste trabalho uma abordagem que utiliza estatisticas de segunda ordem. E sabido
que para sinais reais que apresentam alguma estrutura temporal, estatisticas de
segunda ordem geram informagdes (restrigdes) suficientes para se solucionar o
problema da SCF, em principio, através do uso de uma das seguintes propriedades

destes sinais [28]:

* Nao-brancura: explorada através da diagonalizagdo simultinea de
matrizes de correlacdo calculadas para os sinais de saida através de
multiplos atrasos de tempo, e.g., [49][50].

* Nao-estacionariedade: explorada através da diagonalizacdo
simultanea de matrizes contendo correlagcdes de tempo curto (short-

time correlation) dos sinais de saida em diferentes instantes de tempo.

Enquanto existem varios algoritmos que lidam com o problema da separacao
de sinais misturados convolutivamente utilizando-se unicamente uma das
propriedades acima, somente alguns poucos exploram ambas simultaneamente [51]

[52]. No trabalho apresentado em [53] € mostrado que a abordagem adotada aqui, de
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fato, implica na necessidade de se considerar simultaneamente ambas as
propriedades. Isto ¢ provado em [54], onde mostra-se que tal abordagem de segunda
ordem ¢ a abordagem o6tima para o problema que lida com misturas convolutivas, no
sentido em que minimiza a informacao mutua [55] entre as fontes de sinais originais.
Em [53], alguns resultados s3o apresentados, demonstrando-se que o algoritmo
possibilita a separacdo eficiente de sinais de voz em ambientes reverberantes e sem
ruido.

Um problema que pode ocorrer durante o processo de estimagao dos sinais € a
possivel ocorréncia de overfitting. Overfitting ou treinamento excessivo ocorre
quando o sistema MIMO de separagdo memoriza os dados sendo processados (dados
de treinamento) ao invés de extrair as caracteristicas gerais que permitirdo a
estimacdo de um sistema de separacdo. Ele ocorre apos certo numero de iteracdes,
quando o niimero de coeficientes L adotados para os filtros de separagdo ¢ muito
maior do que o niimero de coeficientes M dos filtros que modelam o sistema de
mistura, acarretando em perda da capacidade de generalizacdo do sistema de
separacdo. O overfitting faz com que a qualidade da separagdo alcangada pelo
sistema de separacdo seja degradada [56], e portanto, a escolha adequada de L ¢
essencial para a qualidade da separacdo alcangada pelo algoritmo apresentado a
seguir. Uma alternativa bastante utilizada para se evitar o overfitting ¢ a de parar o
algoritmo quando o valor da func¢do de custo comecar a aumentar excessivamente
[40]. Outro problema que pode aparecer durante a fase de estimacdo ¢ o underfitting.
Ele ocorre quando o sistema de separacdo possui menos pardmetros do que o
necessario, ou seja, quando L ¢ muito menor do que M, fazendo com que o sistema
MIMO de separagdo nao seja capaz de generalizar o que faz com que o algoritmo ndo

convirja [56].

3.2 Algoritmo para separacido cega de sinais no

dominio do tempo

Nesta secdo apresenta-se a formulagdo matricial necessaria a derivacdo do
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algoritmo para separacdo cega de fontes no dominio do tempo adotado neste
trabalho. Este algoritmo foi inicialmente proposto em [41] e baseia-se em estatisticas
de segunda ordem para extrair os sinais originais das misturas captadas pelos
sensores.

A parte principal do algoritmo ¢ uma fun¢do de custo que leva em
considera¢do as propriedades da ndo-brancura e nao-estacionariedade dos sinais
originais. Em seguida considera-se a chamada propriedade da equivariancia para o
caso convolutivo e a partir dai encontra-se um termo de atualizagdo baseado no

gradiente natural.

3.2.1 Notacido matricial para misturas convolutivas

Nota-se através da Figura 3.1 que em um dado instante de tempo 7, os sinais
de saida yq(n), q=1,...,P do sistema de separagdo podem ser descritos pela

equagao abaixo.

y,(n)= 2 xNn)w,, (3.3)
p=1
onde
x,(n) =[x, (n),x,(n=1), ...,x,(n—L+ ] (3.4)

¢ um vetor que contém as ultimas L amostras do sinal captado pelo sensor X, , e sdo

referentes ao p-ésimo canal e onde

T
Woq = [Wpq0s Wogiseoos Wpgr—1] (3.5)

¢ o vetor que contém os L coeficientes do filtro formado pelo caminho entre o p-

ésimo sensor e o g-ésimo canal de saida.
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Além do comprimento L dos filtros de separagdo ¢ do niimero de canais P, ¢

necessaria a introdu¢do de dois novos parametros:

* O numero de atrasos de tempo D considerados para as correlagdes
presentes na fun¢do de custo (1 < D < L|. Estes D atrasos de tempo
sao incorporados a funcao de custo para se explorar a propriedade da
ndo-brancura das fontes originais [41];

* O comprimento N dos segmentos de sinal de saida que sdo utilizados

como base para a estimativa das correlagdes de tempo curto.

Para assegurar que a matriz de correlagdes R, a qual serd apresentada

o
adiante, seja ndo-singular e, conseqiientemente, tenha determinante diferente de zero,
€ necessario que se defina um vetor de sinais de saida Yy, com comprimento N, onde

N > PD, isto é necessario para se obter uma matriz de correlagdio R, com posto

Yy

maximo em (3.19) [41][54]. Cada um destes vetores forma um segmento com N
amostras dos sinais de saida Y, do sistema de separagdo € pode ser expresso como

mostrado abaixo.

P
yom) =2 Ul(mw, (3.6)
p=1
com m sendo o indice de tempo do bloco/segmento, e

yo(m) = [yq(mL),...,yq(mL+N—1)]T (3.7)

U,(m)=[x,(mL),...,x,(mL+N—1)] (3.8)
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x,(mL) -+ X,(mL+N-1)
U (m) = x,(mL—1) - x,(mL+N-2) (3.9)
p : : '
x,(ML—L+1) - x,(mL+N—L)

Conforme pode ser observado, U p(m), p = 1,...,P ¢ claramente uma matriz
que apresenta estrutura Toeplitz e que possui dimensdes L x N. Uma matriz Toeplitz
possui o valor de cada diagonal descendente da esquerda para a direita constante, i.e.,
sdo matrizes que obedecem a igualdade: A; ;=A, ,; ;. Estas matrizes possuem
propriedades bastante uteis na solucdo de equagdes lineares.

Analogamente a filtragem adaptativa supervisionada baseada em blocos [57]
[58], a abordagem adotada aqui pode também ser executada com segmentos de dados
sobrepostos, aumentando-se assim a taxa de convergéncia. A sobreposicdo ¢
introduzida trocando-se o indice de tempo mL nas equagdes anteriores por m(L/a) ,
onde o fator de sobreposi¢do deve variar entre 1 < o < L. A Figura 3.2 mostra um
fator de sobreposicao de 50%. O fator de sobreposi¢do serd omitido para claridade da

formulacao matricial.

<L/0L><L/OL> <L/OL> <L/oc> <L/OL>

\

Segmento 0 [< N
Segmento 1 <7 = =
Segmento 2 << >

Figura 3.2: Divisdo do sinal em segmentos sobrepostos.

Com o intuito de se incorporar D atrasos de tempo a fun¢ao de custo adotada

neste trabalho, faz-se necessaria a introdu¢do da seguinte matriz
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y,(mL) coo Y,(mL—D+1)
Y, (m) = yq(m:L+1) yq(mL:—D+2) (3.10)
Y (MLYN=1) .. y (mL—D+N)

a qual possui dimensdes N x D. Esta matriz incorpora D vetores yq(m) 0s quais sao
definido em (3.7) e contém N amostras subseqiientes do sinal de saida do sistema de
separagao.

Usando-se a defini¢do acima, a equagao (3.6) pode ser estendida para

P
Y (m) =2 X, (mW, (3.11)
p=1

onde X p(m) sdo matrizes obtidas dobrando-se a dimensdo das matrizes Toeplitz

U p(m) , conforme mostrado abaixo.

X,(m)=[U,(m),U,(m—1)] (3.12)

e W __ sd30 matrizes com dimensdes 2L x D definidas como

pq

] [
W00 0 0
szq,l Wpeo
: Woa 0
qu,Lfl qu,O
Wo(m)=| 0 Wpuy T Wy (3.13)
0 0 WoaL—1
0 0 0
0 0 0
] [
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Com o intuito de se garantir convolugdes lineares para todos os elementos de

Yq(m) até o nimero maximo de atrasos de tempo D = L, as dimensdes de X p(m) e

W ,, devem ser, respectivamente N x 2L e 2L x D, conforme mostrado em [41].
As matrizes Ug(m— 1), p =1,...,P, também apresentam estrutura Toeplitz

de modo que a primeira linha de X p(m) contém 2L amostras capturadas pelo p-
ésimo sensor e cada linha subseqiiente ¢ deslocada de uma amostra para a direita e
portanto, contém uma nova amostra.

Matrizes que exibem a estrutura Toeplitz especial como a mostrada em (3.13)
sdo conhecidas como matrizes Sylvester, de convolucdo ou de transmissao [59][60]
[61] e possibilitam expressar a operacdo de convolugdo como o produto entre uma
matriz e um vetor. No restante deste trabalho ira se utilizar o termo matrizes
Sylvester para se referir a estas estruturas.

Analisando-se a matriz definida em (3.13), nota-se que para o caso geral
1 <D <L, ouseja, o caso onde o parametro D pode variar entre 1 ¢ L, as ultimas
L-D+1 linhas devem ser preenchidas com zeros para assegurar a compatibilidade
com X p(m). Vale ressaltar que quando D = 1, somente um atraso de tempo ¢
considerado e portanto, o algoritmo resultante podera somente explorar a propriedade
da ndo-estacionariedade dos sinais originais. Desta forma, percebe-se que a
propriedade da ndo-brancura sé ¢ explorada caso D >1.

Para possibilitar uma notagdo conveniente do algoritmo, todos os canais sdo

combinados gerando-se a seguinte equacao compacta:
Y(m) =X(mW (3.14)
com as matrizes
Y(m) =[Y,(m),...,Y ,(m)] (3.15)

X(m)=[X,(m),...,X,(m)] (3.16)
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1 WlP
w=| : - (3.17)
WPl WPP

3.2.2  Ciritério de otimizacao

Ap6s ter-se definido a formulagdo matricial compacta (3.14), utilizada para
modelar a filtragem MIMO sofrida pelos sinais captados pelos sensores ao serem
processados pelo sistema de separagdo, apresenta-se nesta se¢do o critério de
otimizagdo primeiramente derivado em [41] como uma generalizacdo de [62] que,
simultaneamente, explora as propriedades da ndo-brancura e da ndo-estacionariedade
dos sinais originais.

Com o intuito de se encontrar um critério de otimizagao que simultaneamente
explore as propriedades da ndo-brancura e nao-estacionariedade das fontes, deve-se

definir primeiramente as seguintes matrizes de correlacao de tempo curto
R, (m)= X" (m) X (m) (3.18)

R, (m)= Y (m)Y (m) (3.19)

onde

indica o transposto conjugado da matriz. No presente trabalho, os sinais
acusticos sdo considerados sinais com valores reais e desta forma, o transposto
. . H sy
conjugado tem o mesmo efeito do transposto e portanto, pode ser substituido
pelo sobrescrito T. A fun¢do de custo adotada neste trabalho é apresentada na

equacao abaixo.

MZ {log|bdiag Y (i) Y (i)| - log| Y7 (i) Y (i)|}
=0 (3.20)

ALM EIH

15 . . .
u log|bd1ag R, (i)| - log|R,,(i)|}
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Esta funcao de custo ¢ baseada na Informac¢ao Mutua de Shannon [55][63] ¢ €
utilizada com o intuito de minimizar a informag¢ao mutua entre os canais de saida.
Analisando-se a equagdo (3.20) percebe-se que os sinais de saida y,,q = 1,...,P do
sistema de separagdo sdo divididos em M segmentos para que se possa realizar a
medida da informacdo mutua entre os sinais de saida para cada um dos segmentos.
Ao final, o somatério das informagdes mutuas ao longo dos M segmentos ¢
normalizado pelo nimero de segmentos em que o sinal foi dividido. Como os sinais
de saida s3o considerados ndo-estaciondrios, cada segmento desses sinais pode
apresentar valores diferentes para as PD x PD correlagdes incorporadas a matriz
Ryy(m) , gerando, assim, informagdes (restricdes) adicionais para a separacdo dos
sinais [53][54].

As matrizes (3.18) e (3.19), com dimensdes 2PL x 2PL ¢ PD x PD
respectivamente, devem ser avaliadas em varios instantes de tempo e incorporam
varios atrasos de tempo com o objetivo de explorar ambas propriedades [116].
Existem dois métodos para se estimar as matrizes de correlacdo para sinais de saida
nao-estacionarios: o método da correlagdo e o método da covariancia. Ambos sao
utilizados nos problemas de predi¢ao linear [64] e serdo apresentados na se¢ao 3.2.6.

Enquanto o método da correlacdo leva a uma complexidade computacional menor

devido a estrutura Toeplitz das matrizes R, , o método da covaridncia apresenta

o
maior precisdo. Todos os experimentos apresentados neste trabalho consideram o
método da covariancia e somente onde mencionado utiliza-se o método da
correlagao.

A funcao de custo (3.20) torna-se zero se e somente se todos os elementos das
submatrizes ndo pertencentes a diagonal principal de Y'Y, isto &, as correlagdes
cruzadas entre os varios sinais de saida do sistema de separacdo, forem iguais a zero
para todos os atrasos de tempo considerados (veja a Figura 3.3). Portanto, em adi¢ao

a nao-estacionariedade, a equagdo (3.20) explicitamente também explora a

propriedade da ndo-brancura dos sinais de saida.



Auto-correlagdo Ryiyi Correlagdo Cruzada Ryyy,
Cada diagonal e
representa um
atraso de tempo

Figura 3.3: [lustracdo de 3.20 para o caso 2 x 2.

Como foi adotada a formulacao matricial (3.14) para se efetuar os calculos
das matrizes de correlacdo de tempo curto YT(m)Y(m), a funcao de custo inclui
todos os D atrasos de tempo de todas as auto-correlagdes e correlagdes cruzadas dos

sinais de saida do sistema de separacao cega. A desigualdade de Oppenheim

Zq log‘YZ; Yq‘ > log|YTY| [65] assegura que o primeiro termo dentro dos
colchetes na equacao (3.20) ¢ sempre maior ou igual ao segundo termo, sendo que a
igualdade s6 ocorre se todos os elementos ndo pertencentes a diagonal principal de
Y'Y, isto é, as correlagdes cruzadas de saida se tornarem iguais a zero.

O algoritmo utilizado neste trabalho ¢ baseado no gradiente de primeira
ordem. Para expressar as equagdes de atualizacdo dos coeficientes dos filtros de
separagdo exclusivamente através de matrizes Sylvester W, toma-se o gradiente em

relacdoa W.

_3J(m,W)

v (3.21)

V,J(mWw)
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E como resultado tem-se

M-1
VWJ(m,W):% > R, (i)R,, (i){R,, (i) — bdiagR (i) } bdiag 'R, (i) (3.22)
i=0

Com um procedimento de otimizagao iterativo, a matriz de separagao corrente

pode ser obtida através da equagdo de atualizagdo recursiva

W(m)=W(m—1)—pu(m)AW (m) (3.23)

onde p € o tamanho do passo em dire¢ao ao minimo da fung¢do de custo.

Este parametro ¢ conhecido da teoria de redes neurais como taxa de
aprendizagem ¢ AW (m) ¢é a matriz de atualizagdo, a qual ¢é feita igual a
V., J(m, W) para a adaptagdo do gradiente descendente. Um fato importante a ser
notado ¢ que devido ao processo de adaptacdo do gradiente descendente, a matriz de
separacao se torna variante no tempo. O problema da inversdo das matrizes de
correlagdao que normalizam a equagao (3.22) ¢ discutido na se¢do 3.2.6.

Conforme demonstrado em [66][67], a matriz AW (m), a qual contém os
coeficientes de atualizacdo dos filtros de separagdo, ndo apresenta estrutura Sylvester.
Como pode ser visto em (3.13), a matriz W, possui estrutura Sylvester e sendo
assim, a matriz AW (m) deve apresentar também a mesma estrutura [67]. Desta
forma, deve-se aplicar algum tipo de restricdo a matriz de atualizagio AW (m) que
faca com que ela passe a apresentar estrutura Sylvester. Esta restri¢do sera a partir de
agora denominada de restricdo Sylvester, e sera simbolizada por SC (Sylvester
Constraint).

A restricdo Sylvester ¢ imposta tomando-se a média aritmética dos elementos
em cada uma das diagonais das matrizes AW . para p,q =1,...,P [67][115]. Esta
forma de restricdo apresenta uma alta carga computacional, pois para se calcular a

média aritmética, todos os P°LD elementos do gradiente descendente

VWJ (m,W) devem ser calculados. Entretanto, existem duas formas de
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implementagdo que possibilitam aproximar a restricdo Sy/vester calculando-se apenas
alguns elementos do gradiente VWJ (m,w) [115]. A primeira aproximagao calcula
somente os primeiros L elementos da primeira coluna de cada uma das submatrizes

de VWJ (m s W) e repete estes elementos formando-se assim matrizes com estrutura

Sylvester, esta aproximacdo ¢ chamada de restri¢do da coluna e ¢ denotada por SC. .
Em [41][67] mostra-se que o parametro D deve ser feito igual a L para que todos os
elementos de W possam ser ajustados independentemente. A segunda forma
eficiente de aproximagdo da restrigdo Sylvester calcula somente os elementos da L-
ésima linha de cada uma das submatrizes de VWJ (m,W) e também repete os
elementos, formando-se assim matrizes Sylvester, esta aproximagao ¢ chamada de
restrigdo da linha e é denotada por SC . Para a segunda aproximag¢ao supde-se que 0
numero de atrasos de tempo D levados em consideragdo para o céalculo das matrizes
de correlagcdo de saida seja igual a L, desta forma, a L-ésima linha das submatrizes

contera os L coeficientes de atualizacdo W k=0,....L—1 dos filtros. A

pa;k?
eficiéncia computacional da restrigdo Sylvester e suas aproximacdes eficientes sao
comparadas no Capitulo 5. A restrigdo Sylvester da linha SC, ¢é a aproximagio que
apresenta menor complexidade computacional e resultados muito proximos aos
obtidos quando se utiliza a restri¢ao Sylvester SC conforme ¢ mostrado no Capitulo
5.

Dependendo da restricdo Sylvester escolhida, diferentes seqiiéncias de valores
Yq (n) serdo utilizadas para se calcular as correlagdes cruzadas usadas para se obter a
matriz de atualizagio AW (m), ou seja, cada coluna da matriz de correlagdes
cruzadas tem seus valores calculados com base em uma referéncia de tempo
diferente. Quando se utiliza a restriio da coluna (SC.) os coeficientes dos filtros
de separagdo sdo multiplicados (convoluidos) somente com os valores da primeira
coluna da matriz de correlagdes cruzadas, enquanto que quando se utiliza a restri¢ao

da linha (SCj) multiplica-se os coeficientes dos filtros de separagdo com todas as

seqiiéncias de correlagdo presentes na matriz de correlagdes cruzadas, conforme

mostrado em [41][66].
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Examinando-se a multiplica¢do entre a matriz W, e a segunda parte da

pq

equagao (3.26), observa-se que devido a estrutura Sylvester, a submatriz superior

esquerda com dimensdes L x L de AW . ¢ completamente determinada pela

q

submatriz superior esquerda L x L de W _ e a segunda parte de (3.26). Além disso,

pq
analisando-se a matriz definida em (3.13), percebe-se que sua primeira coluna e sua
L-ésima linha contém todos os L coeficientes do filtro de separacdo, validando assim
os procedimentos apresentados acima para se obter aproximagdes para a restricao
Sylvester. Portanto, conclui-se que o valor 6timo para o parametro D, ou seja, 0
nimero de atrasos de tempo que devem ser levados em consideragdo para o célculo
das matrizes de correlacdo, ¢ obtido quando este ¢ feito igual a L. Esta conclusdo ¢
confirmada em [41] e [53] através de varias simulagdes sob varias condigdes.

As formas eficientes de restricdo eliminam o processo de média dos
elementos mas ainda possibilitam a obtengio dos P?I valores, os quais sdo
realmente relevantes a atualizacao dos filtros. Adicionalmente pode ser notado que
para ambas aproximacdes a multiplicagdo matriz/matriz em (3.22) se torna uma

multiplicagdo entre uma matriz ¢ um vetor [68]. Como mostrado em [68], a
aproximacdo da restri¢do Sylvester (SC) através de (SC.) oude (SC,) ndo leva a
uma degradacdo significativa da separacdo. Resultados apresentados em [67] e no
Capitulo 5 deste trabalho, mostram que a restricio Sylvester da linha (SCj) ¢ a

aproximagio mais adequada para a restri¢do Sylvester (SC).

3.2.3 Métodos para inicializacdo das matrizes de

separacao

Quando se aplica o algoritmo para SCF apresentado neste trabalho a
ambientes reais com P = 2, ou seja, duas fontes e dois sensores (microfones), pode-se
distinguir dois tipos de cendrios actsticos, conforme mostrado na Figura 3.4. De
acordo com a localizacdo das fontes de sinal original, métodos diferentes para a
inicializacdo da matriz W sdo necessarios. No arranjo bidimensional mostrado na

Figura 3.4a cada uma das fontes estd localizada em uma metade do plano formado
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pelos sensores, e portanto apenas filtros FIR causais sdo necessarios para se obter a

separacdo dos sinais; isto ¢ comprovado em [66][67]. Desta forma, os filtros de
separagdo W pp(p =1,..,P) podem ser inicializados com um impulso unitario no
primeiro coeficiente, ou seja, W,, , =1 enquanto que todos os outros coeficientes

dos filtros W ., p#q sdo feitos iguais a zero. Por outro lado, se as fontes se

p
encontram localizadas no mesmo semiplano, como mostrado na Figura 3.4b, um
filtro FIR W,, ndo-causal se faz necessario [67]. Na pratica, o problema da ndo-
causalidade pode ser solucionado através da inicializagdo dos filtros FIR
W, (p =1,..,P) com impulsos unitarios deslocados, similarmente ao adotado por
algoritmos para processamento adaptativo de sinais espaciais (Adaptive
Beamforming) [69]. O deslocamento apropriado ¢ determinado pela distancia entre os

sensores € pelo atraso maximo de chegada dos sinais entre os sensores. Em [66] o

deslocamento do impulso unitario ¢ feito igual a L/2, ou seja, W, ;,, = 1.

Sistema de
Separacao

Sistema de
Separacao

(b)
Figura 3.4: Arranjos para SCF que requerem (a) somente filtros FIR causais e (b)

filtros FIR causais e ndo-causais.

A escolha do método de inicializacdo das matrizes de separagdo determina a

aproximacdo da restricdo Sylvester (SC) mais adequada a ser adotada. Para o caso
onde se tem misturas causais (Figura 3.4a), isto ¢, inicializagdo com W, ,=1

ambas as aproximagdes (SC.) e (SCp) podem ser empregadas. Como descrito
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acima, para misturas ndo-causais ¢ necessario que se inicialize as matrizes de
separagdo com um impulso unitario deslocado, como por exemplo W, ;,, =1 . Em
[54][67] mostra-se que para o caso com misturas convolutivas, a matriz resultante da
aplicagdo da restrigio Sylvester da coluna (SC.) sempre terd os coeficientes

Aw para 0 <k < L/2 -1 iguais a zero; isto ¢, estes coeficientes nao podem ser

pq.k
estimados. Portanto, para a inicializagdo com um impulso unitario deslocado,
somente a restrigio Sylvester da linha (SC;) pode ser utilizada.

A restrigio Sylvester da linha (SCj) juntamente com a inicializagdo
utilizando o impulso unitario deslocado devem ser adotadas quando ndo se possui

nenhuma informacao a priori sobre a localiza¢do das fontes. Isto se deve ao fato da

alta generalidade obtida por esta combinagao [67].
3.2.4  Gradiente Natural

E sabido que o método do gradiente descendente, isto ¢,
AW (m) =V, J(m,W), apresenta uma convergéncia lenta para varios problemas
praticos devido a sua dependéncia dos dados sendo processados [41].

O gradiente descendente de uma funcao J(m,W) aponta em direcdo a0 menor
valor daquela funcdo em um sistema de coordenadas Euclidianas Ortogonais.
Entretanto, o espago formado pelos pardmetros da fun¢do de custo J(m,W) nem
sempre ¢ Euclidiano, podendo apresentar uma estrutura métrica Riemanniana, como
foi mostrado por Amari em [70]. Em tais casos, a direcdo da maxima declividade ¢
dada pelo método chamado de Gradiente Natural [70] ou Gradiente Relativo [71].
Com o intuito de usar-se o gradiente natural como fator de atualizacdo V., J(m,W)

, a seguinte modificacdo deve ser aplicada ao gradiente descendente (3.22) [28][29]

[41]

Vicdmw)=V J(mW)W'w (3.24)

Para a abordagem baseada em (3.14), deve-se reorganizar o lado direito da equacao
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acima, ou seja

VYr(m,W)=wWW'V, J(m,W) = WWT% (3.25)
o que leva a seguinte expressao:
5 Mol
G . ; - ;
VAN =2 Z W (m){R,,(i) - bdiagR (i)} bdiag™ 'R, (i) (3.26)

a qual ¢ utilizada como atualizagio AW (m) em (3.23). O operador bdiag ¢ uma
operagdo aplicada a matrizes formadas por varias submatrizes e faz com que todas as
submatrizes ndo pertencentes a diagonal principal da matriz sejam igualadas a zero.

A modificacao introduzida acima tem como objetivo remover a dependéncia
apresentada pelo método do gradiente descendente nos dados sendo processados.
Esta dependéncia pode ser notada em (3.22), onde percebe-se que o fator de
atualiza¢do depende do sinal de entrada do sistema de separagdo X (m).

A equagdo (3.26) apresenta desempenho uniforme ou seja, seu desempenho
nao depende do valor atual da matriz de misturas. Isto significa que o resultado da
separa¢do dos sinais misturados através da otimizacdo daquela equagdo ¢ sempre o
mesmo para qualquer que seja a matriz de misturas [28][71]. O desempenho
uniforme apresentado pela equagdo (3.26) ¢ devido a propriedade da equivariancia,
introduzida na equagao de atualizagdo dos coeficientes dos filtros de separagao
multiplicando-se a equagdo (3.22) pela matriz WW', [61][72]. Outra vantagem da

utilizagdo do gradiente natural ¢ a reducdo da complexidade computacional, uma vez
que ndo se torna mais necesséria a inversao da matriz R, de dimensdo PD x PD em

(3.22). Neste caso, somente submatrizes com dimensdo D x D precisam ser invertidas

[67].
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3.2.5 Meétodos para estimacido das matrizes de

correlacao

A funcao de custo apresentada na Equacao (3.26) envolve o calculo de
matrizes de autocorrelagio e de correlagdo cruzada para se obter a matriz R, . Esta
se¢do apresenta métodos para se calcular tais matrizes.

Dos problemas de predicdo linear ¢ sabido que, em principio, existem duas
técnicas para a estimag¢do de matrizes de autocorrelagdo e correlagdo cruzada de
tempo curto, os chamados método da correlagdo e da covariancia [73][74][75].
Ambos baseiam-se em estatisticas de segunda ordem e sdo utilizados com sinais nao-

estacionarios. Enquanto o método da correlagdo apresenta uma complexidade

computacional baixa devido a estrutura Toeplitz das matrizes R, , o método da
covariancia apresenta uma maior precisdo para os calculos das correlagdes

necessarias em (3.26) [64]. Ambos sdo apresentados na seqiiéncia.

Método da covariancia

A matriz de correlagcdo cruzada baseada em estatisticas de segunda ordem ¢

definida para cada canal de saida como sendo:

R, (i) = %Yﬁ(i)Yq(i) (3.27)

com a matriz Yp(i) sendo definida abaixo.

Y, (i) =[y,(iL),...,y,(iL— D+1)]
y,(iL) . y,(iL=D+1)
y,(iL+1) . y,(iL—D+2) (3.28)

y,(iL+N—=1) .. y, (iL—D+N)
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A definicdo da matriz de correlagdo cruzada em (3.27) descreve o método de
estimacdo da matriz de correlacdo real E { yg Y,}, 0 qual ¢ comumente conhecido

como método da covariancia [64]. Neste caso, o elemento de Ryp yq<i) na u-ésima

linha e v-ésima coluna (u,v €{0,...,.D—1}) ¢ dado por:

1 iL+N -1
Fyy bt v) == ZL y,(n—u)y, (n=v) (3.29)

onde o superscrito * ¢ o operador conjugado. Isto leva em geral a uma matriz de
correlacdo cruzada que ndo exibe nenhuma estrutura especial, uma vez que cada
elemento da matriz ¢ computado avaliando-se os sinais em instantes de tempo
diferentes. Portanto, os elementos da matriz dependem dos deslocamentos de tempo

u e v dos respectivos canais. A combinag¢do de todos os canais leva a

R, (i) =+ 3y (iL+])y(iL+)
= (3.30)
= Y)Y (),
com
Y (i) = [Y,(i),..., Y,(i)] (3.31)

Este método de estimacao da matriz de correlagdao ¢ normalmente chamado de

método da covariancia pois possui as propriedades da matriz de covariancias [76].

Método da correlacao

Quando a matriz de correlacdo ¢ estimada usando-se o método da correlacao,
seus elementos ndo dependem mais dos deslocamentos de tempo u € v mas somente

do atraso de tempo relativo V=v-u (V € {—D+1,...,.D—1}) dos sinais
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y,(n—u) e y,(n—v) . Isto leva a seguinte defini¢do

1 iL+N—-V—1 . .
o N Z y,(n+V)y. (n) para V = 0
7y, (L V) = o (3.32)
€ >y, (n+¥)y.(n) para ¥V < 0
N n=iL—V P I

onde pode ser visto que o nimero de elementos do somatorio decresce de acordo
com o aumento do atraso de tempo V. A adog¢do do método da correlagdo leva a uma
matriz de correlagdo D x D com estrutura Toeplitz. Para indicar a estimacdo através
do método da correlagdo, o simbolo “til (~)” ¢ usado e, portanto, a matriz de

correlagdo com estrutura Toeplitz ¢ definida como mostrado abaixo

7, 0,0 . 7, (i,D-1)
R, (=] Fulbml 7, (0D (3.33)
7, (i,=D+1) .. F,,(i,0)

Analogamente ao método da covariancia, pode-se expressar a matriz de
correlagdo cruzada (3.33) para o método da correlagdo também como o produto de

matrizes.

Rypyq(i) ==Y (i)Y, (i) (3.34)

com a matriz N+D-1 x D
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] 1
y,(iL) 0 0
y,(iIL+1) y,(iL) 0
i | ypliL+1) :
Y, (i) = |y (iL+N—1) : 0 (3.35)
0 y,(iL+N—1) y,(iL)
0 0 yp(iLw.LN—l)
1 1
A combinag¢do de todos os canais leva a
R (i)=L¥7()¥ (i) (3.36)
hag N :
com
Y(i) = [Y,(i),....¥ (i) (3.37)

Através da definicdo da matriz Y p( i) nota-se que o método da correlagao
requer somente N amostras do sinal para a estimacdo da matriz de correlagao
cruzada, enquanto que o método da covariancia necessita de N+D-/ amostras.
Devido a estrutura Toeplitz das matrizes de correlagdo cruzada, o método da

correlacdo leva a uma menor complexidade computacional quando implementado

[67].

3.2.6 Normalizac¢ao eficiente

Analisando-se a equacdo (3.26), percebe-se que ela apresenta uma

normalizacdo através das matrizes de auto-correlagio R y,y, que € inerente a fungdo

de custo adotada. Esta normalizacdo ¢ conhecida da teoria de filtragem adaptativa

supervisionada [73]. A normalizagdo através das matrizes de auto-correlagdao garante
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uma boa convergéncia dos filtros adaptativos mesmo para aqueles com um grande
numero de coeficientes e onde os sinais de entrada sdo correlacionados. Por outro
lado, esta normalizacdo traz como conseqiiéncia uma grande complexidade
computacional devido a inversdo de P matrizes com dimensao L x L. A complexidade

¢ de O(L?) quando se usa o método da covaridncia e para o método da correlagdo ¢

de O(L*) devido & estrutura Toeplitz das matrizes envolvidas no célculo das auto-
correlacdes. Para ambientes reais, o valor do parametro L pode estar entre 100 e 1000
coeficientes, fazendo com que o algoritmo se torne muito lento. Portanto,
aproximacoes que reduzam a complexidade computacional do algoritmo com um
minimo de degradacdo do desempenho da separacdo sdo desejaveis.

Uma possivel solugdo para a redu¢do da complexidade computacional ¢ a de
se aproximar as matrizes de auto-correlagio R v, yp(i) através de uma matriz

diagonal, ou seja, através das poténcias dos sinais de saida y,, p=1,...,P.

conforme explicado a seguir.

R, (i)

. 1. .. . .
i)= ﬁbdlag{YZ(l)Yq(l)} (3.38)
Este caso corresponde a uma simplificacdo do método da covariancia, onde os

valores das diagonais nao sdo idénticos. Para o método da correlagdo assume-se

estacionariedade dentro de cada bloco i e portanto a matriz de correlagdo quyq pode

ser simplificada como

iL+N—1

1 2
N Z‘z y(nF T (3.39)

o’ ()1

Yq

Rypyq(i)

para g = 1,...,P . O operador bdiag{ A} faz com que todos os elementos da matriz
nao pertencentes a diagonal principal sejam feitos iguais a zero.

Para blocos contendo pausas na locucdo e baixo ruido de fundo, a
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normalizacdo através das matrizes de auto-correlagdo Ryp y, leva a inversdo de

matrizes mal condicionadas. No caso das aproximagdes (3.38) e (3.39), a inversdo
N e e~ 2 . \ e~

pode levar a divisdo por valores de 0, muito pequenos ou mesmo a divisdo por

q

zero, o que torna a estimac¢do dos coeficientes dos filtros bastante sensivel. Para uma
~ . o ~ . "

adaptacdo robusta, R, ¢ substituido por uma versio regularizada R, , +90, I

A principal caracteristica da regularizagdo ¢ o compromisso entre a fidelidade aos

dados e a fidelidade a informagdo a priori sobre a solu¢do [77]. Neste trabalho

utiliza-se uma regularizacao dinamica similar as utilizadas para filtragem adaptativa

supervisionada [58][78]

5 =5 e (3.40)

. A 2 7 . c o~
com dois pardmetros o, ¢ 0, - Este método proporciona uma transi¢ao suave entre

. ~ A - ’ 2 .
a regulariza¢do para poténcias de saida 0, com valores pequenos e fidelidade aos

q

dados sempre que a poténcia de saida for alta o suficiente.
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Capitulo 4

Técnicas para adaptacdo do passo de

aprendizagem

Este capitulo consiste na contribui¢ao original deste trabalho. Ele apresenta
técnicas trazidas da teoria de redes neurais que sdo incorporadas ao algoritmo para
Separacao Cega de Fontes (SCF) apresentado no Capitulo 3. A adigdo destas técnicas
ao algoritmo tem como intuito melhorar sua velocidade de convergéncia e sua

Relacao Sinal-Interferéncia (SIR) [117].
4.1 Minimos locais

O método do gradiente descendente ¢ inicializado em algum ponto da
superficie da funcdo de custo J(m,W), a qual ¢ definida pelos coeficientes dos
filtros de separacdo. Em seguida, o método tenta se mover em direcdo ao minimo
local mais préoximo da funcdo de custo. A Figura 4.1a apresenta a superficie de uma
funcdo de custo para a qual o processo de busca do minimo global se mostra bastante
simplificado. Entretanto, para problemas reais, a superficie se mostra bem mais
complexa, muitas vezes se assemelhando a situacdo mostrada na Figura 4.1b. Como
pode ser percebido, o algoritmo pode ficar aprisionado em um dos varios minimos
locais mostrados na figura. Minimos locais sdo pontos na superficie formada pela
funcdo de custo que apresentam uma solucdo estavel, mas ndo Otima. A solugdo

otima ¢ somente atingida quando um minimo global ¢ encontrado.
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Caso o algoritmo entre em uma regido com um minimo local, a minimizagao
sera direcionada para ele e ird parar quando encontrd-lo, enquanto que o desejado

seria que a busca continuasse em dire¢ao ao minimo global.

(a) (b)

Figura 4.1: Diferentes tipos de superficies formadas por funcdes de custo.

4.2 Passo de aprendizagem fixo

O algoritmo inicialmente apresentado em [41] adota um passo de
aprendizagem fixo, o que por muitas vezes faz com que o algoritmo leve muitas
épocas (ou iteragdes) para atingir uma separacdo razoavel dos sinais originais. Em
alguns casos, a superficie formada pela funcdo de custo ¢ bastante complexa,
causando assim, lentiddo na aprendizagem do algoritmo. Além da taxa de
convergéncia lenta, o algoritmo apresenta uma alta dependéncia sobre o valor do
passo de aprendizagem.

A escolha de um valor apropriado para o passo de aprendizagem pu ¢
essencial para a convergéncia do algoritmo: valores pequenos resultardo em
convergéncia lenta e valores muito grandes causardao instabilidade, podendo fazer
com que o algoritmo fique ziguezagueando em torno de um ponto de minimo [56].
Por exemplo, se em algum momento o algoritmo estiver em uma ravina (tipo de vale
estreito e ingreme), ¢ desejavel que se tenha um passo de aprendizagem pequeno,

pois caso contrario, o algoritmo poderia oscilar entre seus dois lados, movendo-se



75

lentamente em dire¢do ao gradiente negativo da fun¢do [76]. Se, pelo contrério, o
algoritmo se encontrar no meio de um plato (area plana da superficie formada pela
funcdo de custo situada numa ligeira elevagdo) e o ponto de minimo estiver distante,

entdo um aumento do passo de aprendizagem possibilitard que o algoritmo se mova

mais rapido. A seguir, apresenta-se algumas técnicas para se adaptar o passo de
aprendizagem com o intuito de evitar minimos locais e melhorar a convergéncia do

algoritmo.

4.3 Termo momentum

Entre as técnicas da teoria de redes neurais utilizadas para acelerar o processo
de treinamento e evitar minimos locais, a do termo momentum é uma das mais
frequentemente adotadas [40]. Ela foi primeiramente utilizada em redes neurais no
trabalho de Rumelhart, Hinton e¢ Williams [79], onde foi usada para melhorar o
desempenho do procedimento de treinamento para redes neurais conhecido como
Backpropagation [56]. A idéia do termo momentum consiste em incorporar a
atualizacdo atual dos coeficientes do sistema de separagdo informacgdo de iteragdes
anteriores. Sua grande utilizagdo ¢ influenciada pelo fato de ser uma técnica simples

e efetiva. O termo momentum ¢ representado pela equagdo (4.1).

Y(i)=B(W(i—1)—W(i-2)) 4.1)

onde B ¢ chamado de pardmetro momentum e determina o quanto uma iteragao
passada influenciard a atual. O parametro i corresponde a atual itera¢do do algoritmo.
Deve-se ressaltar que para a técnica do termo momentum o pardmetro p ndo ¢
variavel no tempo.

A férmula completa de ajuste dos coeficientes dos filtros que modelam o

sistema de separacao utilizando o termo momentum passa entdo a ser:

W(i)=W(i—1)—pAW(i—1)+Y (i) (4.2)
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A adocdo do termo momentum introduz um efeito de “amortecimento” no
procedimento de procura do minimo da funcdo de custo. Isto evita oscilagdes dos
valores dos coeficientes dos filtros de separacao em areas irregulares, tais como vales
e ravinas, através do calculo da média dos componentes do gradiente com sinais
opostos [80]. Isto ¢, quando o gradiente permanece mudando de dire¢do durante
varias iteragdes, 0 termo momentum amortece (suaviza) estas variagdes. Em muitos
pontos sobre a superficie formada pela fungdo de custo o gradiente ndo aponta em
direcdo ao minimo e sucessivos passos do gradiente descendente podem oscilar de
um lado para o outro, progredindo bem lentamente em dire¢do ao ponto de minimo.
Além disto, a introdu¢do do termo momentum acelera a convergéncia do algoritmo
em longas areas planas, e.g., platdés [79]. Isto ¢, quando o gradiente permanece
apontando na mesma dire¢do, o termo momentum aumenta o tamanho dos passos
tomados em direcdo ao minimo. Deve haver um compromisso entre | €  pois caso
se utilize valores grandes para ambos parametros corre-se o risco de se fazer o
algoritmo sair da regido com um minimo;

Em algumas situagdes, o termo momentum consegue evitar que o algoritmo
fique parado em um minimo local, ajudando-o a saltar por sobre estas regides [80].
Ele pode ser considerado como uma aproximacgao de um método de segunda ordem,
uma vez que utiliza informagdes oriundas de iteracdes anteriores [56]. Portanto, a
inclusdo do termo momentum na féormula de ajustes dos coeficientes dos filtros de
separacdo aumenta a velocidade de aprendizado (aceleracdo), reduzindo o perigo de
instabilidade [39]. A Figura 4.2 mostra o efeito da utilizagdo do termo momentum no

caminho seguido pelo algoritmo durante o processo de separacgao.



77

J(ELW) Superficie da Fungéo de Custo

H
‘m Ponto de partida
referente aos
¢ / pesos iniciais

Caminho seguido

/ originalmente

Caminho seguido

utilizando o termo @

momentun

» 2 ) W11(0)

Figura 4.2: Influéncia do termo momentum na procura pelo minimo.

4.4 Bold driver

A técnica heuristica conhecida como Bold Driver foi introduzida por Battiti
em 1989 [81]. Ela consiste num método para processamento em lotes (batch ou
ciclo) que ¢ utilizado para adaptar o passo de aprendizagem p . Sua operacdo ¢
bastante simples: inicia-se o passo de aprendizagem p com um valor pequeno € a
cada iteracdo (ciclo) do algoritmo compara-se os valores atual e passado da funcao de
custo J(m,W) definida na equagdo (3.20). Caso o valor atual da fun¢do de custo
seja menor do que o valor apresentado para a iteracdo anterior (indicando
convergéncia), o passo de aprendizagem ¢ normalmente incrementado por um fator
de 1% a 10% de seu valor presente. No caso em que o valor atual da fun¢do de custo
¢ maior ou igual ao valor anterior acrescido de um valor pré-determinado (indicando
divergéncia), o passo de aprendizagem deve ser bruscamente decrementado,
tipicamente por um fator de 50%. Isto indica que o valor do passo de aprendizagem
adotado para a iteracdo atual foi demasiadamente grande, fazendo com que o

algoritmo passasse através do ponto de minimo e indo parar do outro lado de um
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vale. O processo de reducdo do valor do passo de aprendizagem ¢ repetido a cada
iteracdo até que o valor atual da funcdo de custo se torne menor do que o valor
anterior; isto ird ocorrer inevitavelmente, uma vez que a dire¢do de procura do
algoritmo ¢ aquela apontada pelo gradiente negativo. Caso o valor atual da fungdo de
custo seja menor do que o valor anterior acrescido do um valor pré-determinado,
nada ¢ feito, ou seja, o valor do passo de aprendizagem ¢ mantido igual ao da iteracao
anterior.

A técnica do bold driver fard com que o passo de aprendizagem p cresca
lentamente até que o algoritmo se encontre dando um passo que claramente o levara
ao outro lado de um vale da superficie da funcdo de custo. Uma vez que isto significa
que o algoritmo alcangou uma area complicada (irregular) da superficie, faz sentido
reduzir-se drasticamente o passo de aprendizagem nestes pontos. A técnica do bold

driver pode ser resumida através da equagao (4.3).

a.u(i) se J(i,W)<J(i—1,W), a>1,
w(i+1) = 1 b.u(i) se J(i,W)=c.J(i—-1L,W),b<1,c>1, (4.3)
w(i)  caso contrario

onde a ¢ o valor escolhido para se incrementar o passo de aprendizagem caso o valor
atual da funcdo de custo seja menor do que o da iteragdo anterior. Normalmente um
valor entre 1,01 e 1,1 é adotado, conforme mencionado anteriormente. Os valores 0,5
e 1,3 sdo adotados para os parametros b e ¢ respectivamente. O parametro i
corresponde a iteragdo atual do algoritmo.

Na equacdo (4.3), a fung¢do de custo definida pela equagdo (3.20) deve ser
calculada para todos os M segmentos em que os sinais captados pelos sensores foram
separados. A equagio (3.20) envolve o calculo do determinante da matriz Y'Y com
dimensdes PL x PL. Com o intuito de se evitar a adicdo deste dispendioso célculo e,
conseqiientemente, ndo aumentar a carga computacional apresentada pelo algoritmo,

utiliza-se as matrizes de correlacdo cruzada ja obtidas anteriormente para o calculo da
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equacdo (3.26). O calculo da norma L2, também conhecida como norma Euclidiana,
das matrizes de correlagdo cruzada tem como resultado um valor escalar, o qual pode
ser utilizado em substituicao ao céalculo da equagdo (3.20). Analisando-se a equagao
(3.20) percebe-se que esta se torna igual a zero caso as matrizes de correlagdo
cruzada sejam nulas para todos os M segmentos. Esta observagdo valida o uso da
norma L2 como uma forma indireta de calculo da equagao (3.20). Testes realizados
mostraram que a adocdo da norma L2 diminui o tempo de simulacdo em
aproximadamente 46% quando comparado com o algoritmo que calcula (3.20) a cada
iteragdo. Os experimentos apresentados na se¢do 5.2 do Capitulo 5 utilizam a norma

L2 como aproximagdo a equacao (3.20).

4.5 Decaimento exponencial

Outra técnica heuristica bastante efetiva que pode ser utilizada para acelerar o
processo de estimagdo dos coeficientes dos filtros de separacdo ¢ a técnica do
decaimento exponencial, que ¢ uma técnica nao-adaptativa, ou seja, ndo se baseia nos
valores de saida do algoritmo. Foi introduzida por Kohonen em 1982 [82] e ¢
utilizada em Mapas Auto-Organizaveis (Self Organized Maps, SOM) durante a fase
de organizacdo ou ordenagdo. A seguinte equacao, a qual foi empiricamente obtida, ¢

adotada para atualizar o passo de aprendizagem:

T (4.4)

onde M, ¢ o valor inicial do passo de aprendizagem, n ¢ o de fator de decaimento
da exponencial, A ¢ o numero de épocas adotado e i € o valor da iteragdo atual do
algoritmo.

Como pode ser percebido, a equagdo (4.4) varia com as €épocas, i.e., € variante
no tempo e decresce gradualmente a cada nova iteragdo do algoritmo. A equagdo
(4.4) faz com que a aprendizagem para as primeiras iteracdes do algoritmo seja

rapida, uma vez que o valor de p para estas iteracdes ¢ grande. Isto faz com que o
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algoritmo encontre rapidamente o caminho para o minimo da fung@o de custo. Apds
varias iteragdes, o valor de p se torna muito pequeno, quase nao afetando mais o
processo de estimagao dos coeficientes dos filtros de separacdo. Isto se torna mais
claro se a seguinte analogia ¢ feita, quando alguém inicia o aprendizado de uma nova
lingua, todas as informagdes novas sdo rapidamente assimiladas (alta taxa de
aprendizagem), mas apds um certo tempo o niimero de novas informag¢des diminui e,
conseqiientemente, a taxa de aprendizagem decresce [82][83].

A seguir serdo apresentados os resultados da adicdo destas técnicas ao
algoritmo apresentado no Capitulo 3 deste trabalho, além de implementacdes

eficientes de tal algoritmo.
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Capitulo 5

Resultados e experimentos

Nesta secdo apresenta-se os resultados referentes aos experimentos realizados

com o algoritmo definido no Capitulo 3.
5.1 Condic¢oes gerais dos experimentos

Os experimentos apresentados neste capitulo foram realizados com sinais
convoluidos com respostas ao impulso sintéticas (também chamadas de misturas
convolutivas sintéticas) que simulam o comportamento actstico de uma sala real e
também com sinais reais, ou seja, sinais captados por microfones em um ambiente
acustico real (misturas convolutivas reais). O comprimento dos filtros de separag¢ao
depende do ambiente acustico simulado ou real, e sera citado para cada um dos
experimentos apresentados a seguir. O fator de sobreposi¢do, conforme apresentado
no Capitulo 3, ¢ o valor utilizado para determinar o quanto o segmento de voz atual
sobrepde o segmento anterior, ¢ feito igual a 1.

Para todos os experimentos realizados neste trabalho, faz-se P = Q = 2, ou
seja, o numero de fontes ¢ igual ao nlimero de sensores (microfones). A qualidade da

separacdo alcancada pelo algoritmo ¢ avaliada através da medida da Relagdo Sinal-
Interferéncia (SIR) apresentada pelos canais de saida y,, p =1, 2. O calculo da SIR
foi apresentado no Capitulo 3. As curvas de SIR apresentadas nos experimentos a

seguir sdo o resultado da média entre a SIR obtida para ambos os canais de saida do
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sistema de separagao.

A localizacdo das fontes de sinal originais tanto para ambientes acusticos reais
quanto para simulados foi escolhida de tal forma que cada uma das fontes se localiza
em uma das metades do plano, conforme mostrado na Figura 3.4 do Capitulo 3.
Desta forma, somente filtros FIR causais sdo necessarios e portanto, pode-se iniciar
os filtros de separacdo com impulsos unitarios, conforme discutido na se¢do 3.2.2 do
Capitulo 3.

Em todos os experimentos apresentados a seguir, exceto quando
expressamente dito o contrario, utilizam-se a aproximacao da restricdo Sylvester da
linha (SCg), o método da correlagio para estimacio das matrizes de correlagio
cruzada e a técnica da normalizacdo eficiente da equacdo de atualizagdo apresentada
na secdo 3.2.5 do Capitulo 3.

Para os experimentos apresentados na seqiliencia, cada um dos locutores
profere uma frase distinta da do outro.

O algoritmo para Separagdo Cega de Fontes adotado neste trabalho foi

totalmente desenvolvido ¢ simulado com a ferramenta de simulagdes Matlab [43].

5.2 Avaliacdo das técnicas para adaptacio do passo

de aprendizagem

Nesta secdo compara-se a SIR apresentada pelo algoritmo quando se utiliza
um fator de aprendizagem fixo com a SIR de cada uma das técnicas para aceleracao
da aprendizagem descritas no Capitulo 4. Sdo apresentados resultados para misturas

convolutivas sintéticas e reais.

5.2.1 Misturas convolutivas sintéticas

Os sinais de audio utilizados nesta se¢ao foram gravados especificamente
para este trabalho. Estes sinais possuem aproximadamente 6 segundos de duracdo e

correspondem as vozes de um homem e de uma mulher. As gravacdes foram
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realizadas em um ambiente acustico com baixo ruido de fundo, com freqiiéncia de
amostragem igual a 11025 Hz e com 16 bits de resolucao.

As caracteristicas de reverberagdo ¢ absor¢do de ondas sonoras em um
ambiente acustico (sala) podem ser simuladas através da convolugdo da resposta ao
impulso do ambiente e os sinais de voz originais. A resposta ao impulso de um
ambiente acustico pode ser simulada precisamente e eficientemente pelo método da
imagem [84][85]. Os experimentos apresentados nesta secdo foram conduzidos
utilizando-se sinais de voz convoluidos com respostas ao impulso sintéticas de salas
obtidas através do método da imagem. O numero L de coeficientes dos filtros de
separagdo ¢ feito igual a 447, que ¢ o nimero de coeficientes dos filtros de mistura
gerados pelo método da imagem.

O resultado da utilizagdo das técnicas para adaptagdo do passo de
aprendizagem, apresentadas no capitulo anterior ¢ mostrado na Figura 5.1. A figura
possibilita uma comparacao da velocidade de aprendizagem e SIR entre as técnicas.

O valor do passo de aprendizagem ¢ feito igual a 0,002 para todas as técnicas
exceto para a técnica do decaimento exponencial, onde H, ¢ feito igual a 0,07. Como

mencionado no Capitulo 4, o valor inicial para o passo de aprendizagem [, deve ser
alto para proporcionar uma rapida aprendizagem.

Alguns dos parametros das técnicas utilizadas neste trabalho devem ser
encontrados empiricamente. Varias simulagdes foram executadas com o intuito de se
encontrar os melhores valores para tais parametros. Apos algumas simulacdes, o
melhor valor para o pardmetro momentum f foi encontrado como sendo 0,8, o fator
de decaimento n ¢ feito igual a 10. Para a técnica do bold driver, os parametros a, b
e ¢ sao feitos iguais a 1,1, 0,5 e 1,3, respectivamente.

Os resultados apresentados nesta secao foram publicados no artigo [117].
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Figura 5.1: Comparativo entre as técnicas para adaptacido do passo de aprendizagem.

Como pode ser notado através da Figura 5.1, a curva para o algoritmo
utilizando um passo de aprendizagem fixo ndo converge para um valor estavel de
SIR durante as 500 épocas adotadas para a comparagdo entre as técnicas de
aprendizagem. Pode ser observado que as técnicas do decaimento exponencial e do
termo momentum tendem para um mesmo valor fixo (constante) de SIR, entretanto, a
técnica do bold driver atinge um valor menor de SIR. A conclusdo para esta diferenga
entre os valores finais ¢ que o algoritmo com a técnica do bold driver encontra um
ponto de minimo local pior (menos profundo) do que o encontrado pelo algoritmo
quando utiliza as técnicas do decaimento exponencial ou do termo momentum. A
existéncia de varios minimo locais se deve a complexidade da superficie formada
pela func¢do de custo adotada neste trabalho. A Figura 5.2 apresenta a curva da SIR

para a técnica do passo de aprendizagem fixo para uma simula¢do com 2000 épocas.
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Figura 5.2: Curva da SIR para a técnica do passo de aprendizagem fixo com 2000

épocas.

Analisando-se as Figuras 5.1 e 5.2 ¢ a Tabela 5.1, pode-se notar que os
resultados para todas as técnicas apresentadas neste trabalho sdo melhores do que o
apresentado pela técnica do passo de aprendizagem fixo. Nota-se também que a
técnica do decaimento exponencial apresenta o melhor resultado: ela faz com que o
algoritmo convirja mais rapidamente e apresente o maior valor de SIR entre todas as

técnicas apresentadas neste trabalho.

Tabela 5.1: Comparagao da taxa de convergéncia e SIR maxima para cada técnica.

Técnica Epoca da convergéncia | SIR maxima (dB)
Decaimento exponencial 80 36,9158
Bold driver 129 35,8116
Termo momentum 270 36,7553
Passo de aprendizagem fixo 1596 36.7790
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As simulagdes mostram que o tempo de convergéncia do algoritmo adotado
neste trabalho pode ser reduzido por um fator de aproximadamente 20 vezes quando
se utiliza a técnica do decaimento exponencial.

A Tabela 5.2 apresenta o tempo médio para cada ciclo (iteragdo) de
processamento realizado pelo algoritmo. Estes valores de tempo foram obtidos em
um computador com processador Intel Core 2 Duo e 2 Gbytes de memoéria RAM e
sistema operacional Windows. Como pode ser percebido, nenhuma das técnicas faz
com que o tempo médio para cada iteragdo aumente consideravelmente. A técnica do
bold driver apresenta um tempo médio para cada iteragdo 5,78 % maior do que o
tempo médio apresentado pela técnica do passo de aprendizagem fixo. Isto pode ser
explicado pelo fato de que a cada iteragdo do algoritmo utilizando a técnica do bold
driver, a norma L2 das matrizes de correlacdo cruzada precisa ser calculada,
causando assim, este pequeno aumento no tempo médio de cada iteragdo apresentado
por aquela técnica.

A melhoria da taxa de convergéncia ¢ o pequeno aumento do tempo médio
para cada iteracdo, justifica o uso das técnicas de adaptacdo dindmica do passo de

aprendizagem descritas no Capitulo 4.

Tabela 5.2: Tempo médio de processamento para cada iteracao.

Técnica Tempo médio para cada iteracio [s]
Passo de aprendizagem fixo 14,71
Decaimento exponencial 15,08
Termo momentum 15,10
Bold driver 15.56

O comportamento oscilatorio apresentado pela curva da SIR para a técnica do
decaimento exponencial ¢ devido a mudangas do sinal do gradiente, isto ¢, mudancas
na dire¢do do gradiente descendente a cada iteracdo do algoritmo. Como visto na
Figura 5.1, a taxa de convergéncia para a técnica do decaimento exponencial ¢

bastante elevada devido ao alto valor de p para as primeiras épocas do algoritmo.
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Isto faz com que o algoritmo encontre o ponto de minimo rapidamente. Em alguns
casos, o ponto de minimo se encontra em um vale profundo e estreito da superficie
formada pela funcao de custo. Este ¢ o caso mostrado na Figura 5.1, pois quando o
algoritmo utilizando a técnica do decaimento exponencial encontra tal vale, o valor
do passo de aprendizagem p ainda ¢ suficientemente grande a ponto de fazer com
que o algoritmo oscile entre ambos os lados do vale. Conforme o valor de p ¢
decrementado, o movimento oscilatério em direcdo a base do vale diminui, se
estabilizando a medida que p tende a zero. Portanto, devido ao fato de ndo ter seus
parametros ajustados dinamicamente, a técnica do decaimento exponencial pode
fazer com que o algoritmo apresente um comportamento oscilatdrio como o mostrado
na Figura 5.1. Por terem seus parametros ajustados dinamicamente, as técnicas do
bold driver e do termo momentum podem diminuir ou até mesmo eliminar um
possivel comportamento oscilatorio do algoritmo. A Figura 5.3 apresenta o grafico da
variagdo do valor da fun¢do de custo calculada através da norma L2. Conforme pode
ser notado, o valor da fun¢do apresenta oscilagdo na mesma faixa de iteragdes do que
a apresentada pela curva de SIR na Figura 5.1. A figura mostra que na média a fungao
de custo estd sendo minimizada, entretanto existem algumas oscilagcdes devidas a
variagdes na dire¢do apontada pelo gradiente. Pode-se perceber que a partir da
iteragdo de nimero 84 as oscilagdes cessam e o valor da funcao permanece estavel.

Testes adicionais foram executados combinando-se a técnica do termo
momentum com as técnicas do bold driver e do decaimento exponencial. Os testes
foram executados com o mesmo conjunto de parametros definidos acima. A Figura
5.4 mostra o resultado de tais experimentos.

Observado-se a Figura 5.4, nota-se que a combinacdo da técnica do termo
momentum com a do bold driver ou com a do decaimento exponencial ndo resulta
em nenhum dos dois casos em uma nova técnica que apresente velocidade de
convergéncia ou mesmo SIR maior do que as apresentadas pelas técnicas discutidas

aqui quando utilizadas de forma separada.
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Figura 5.3: Variacdo do valor da fun¢do de custo ao longo das iteracdes.
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Figura 5.4: Testes combinando o termo momentum com outras técnicas.

A combinacdo da técnica do termo momentum com a do bold driver tem
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como resultado uma curva de SIR que apresenta velocidade de convergéncia maior
do que a apresentada pela técnica do termo momentum. Entretanto, a curva da SIR
para a combinagdo de técnicas apresenta convergéncia mais lenta quando comparada
com a curva para a técnica do bold driver. A técnica do bold driver faz com que o
algoritmo convirja na época numero 129, ja a combinagdo de técnicas faz com que
este convirja na época numero 141, conforme mostrado na Tabela 5.3.

Comparando-se os valores de SIR maxima fornecidos pelas Tabelas 5.1 e 5.3,
percebe-se que a combinagdo das técnicas do termo momentum e do bold driver
apresenta um valor de SIR méxima maior do que a apresentada pela técnica do bold
driver mas menor do que a SIR maxima para a técnica do termo momentum.

A segunda combinagdo de técnicas para acelerar a convergéncia do algoritmo
adotado neste trabalho une as técnicas do decaimento exponencial e do termo
momentum. Como mencionado no Capitulo 4, a técnica do decaimento exponencial
faz com que o passo de aprendizagem p diminua a cada iteragdo do algoritmo,
tendendo a zero apds algumas iteracoes. Isto faz com que o termo de atualizacao dos
coeficientes dos filtros de separagdo V W(m) seja zerado. O experimento que
combina as técnicas do decaimento exponencial e do termo momentum encontra um
ponto de minimo totalmente diferente do encontrado pelas outras técnicas. Isto
explica o pior resultado apresentado por tal combinagao.

O termo momentum ¢ considerado como uma aproximac¢ao de um método de
segunda ordem, uma vez que ele utiliza informagdes de iteragdes anteriores. Tais
métodos utilizam a informagdo contida na derivada de segunda ordem da fungao de
custo. A adogdo do termo momentum tende a suavizar a taxa de convergéncia do
algoritmo, evitando-se assim comportamentos oscilatorios indesejados [40]. Desta
forma, quando o valor do passo de aprendizagem p tende a zero, devido a técnica
do decaimento exponencial, a curva da SIR para esta combinagao de técnicas se torna
plana. Isto faz com que valores consecutivos dos filtros de separagio W (m) se

tornem idénticos, fazendo com que o termo momentum se torne igual a zero.
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Tabela 5.3: Comparacao da taxa de convergéncia e SIR maxima para as combinagoes

de técnicas.

Técnica Epoca da convergéncia | SIR maxima (dB)
Termo Momentum +
141 36,2502
Bold driver
Termo Momentum +
120 29.9176

Decaimento exponencial

As oscilagdes mostradas na Figura 5.4 durante as épocas iniciais da
combinagdo entre as técnicas do decaimento exponencial e do termo momentum sao
devidas a combinagdes entre os valores de p e do termo momentum que fazem com
que o algoritmo fique oscilando entre os lados de um vale. Em alguns casos, o
algoritmo se distancia bastante do vale, tendo que subir uma colina (indicado pelo
decréscimo do valor da SIR) até que encontre novamente o caminho em dire¢do ao
minimo. Estas oscilacdes podem ser diminuidas encontrando-se empiricamente
valores para H,, n ¢ B .

Nesta secdo mostrou-se a utilizagdo de algumas técnicas vindas da teoria de
redes neurais com o intuito de melhorar a taxa de aprendizagem e qualidade da
separacao do algoritmo proposto por H. Buchner e colegas [54] para a separagao de
misturas convolutivas sintéticas. Os resultados apresentados aqui provam que todas
as trés técnicas utilizadas neste trabalho, decaimento exponencial, termo momentum
e bold driver, reduzem o tempo de convergéncia do algoritmo além de aumentarem a
qualidade da separagdo. Dentre as trés técnicas adotadas neste trabalho, a do
decaimento exponencial ¢ a que apresenta melhor resultado, ela faz com que o

algoritmo convirja mais rapidamente e alcance uma SIR maior.
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5.2.2 Misturas convolutivas reais

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos com a separagdo de sinais
gravados em um ambiente acustico real. Os sinais de &udio usados para os
experimentos desta se¢do foram gravados em um estidio de uma radio com 2,49 m
de altura, 4,30 m de comprimento e 3,44 m de largura. Estes sinais possuem
aproximadamente 4 segundos de duragdo e correspondem as vozes de um homem e
de uma mulher. As gravacdes foram realizadas em um ambiente acustico com baixo
ruido de fundo. Os sinais foram amostrados a uma freqiiéncia de 8000 Hz e possuem
resolucgao de 16 bits.

Quando gravagdes reais sdo utilizadas em experimentos para separacio cega
de fontes a tunica informagdo disponivel sdo os sinais captados pelos microfones
(sensores). A qualidade da separacdo obtida pelo sistema de separagao nao pode ser
determinada diretamente através dos sinais captados pelos microfones.

A abordagem adotada para avaliar a qualidade da separagdo obtida pelo
algoritmo proposto neste trabalho foi a de realizar grava¢des em uma sala quando
somente um dos locutores estava ativo (falando). Para estes gravagdes ambos os

microfones se encontravam em aberto, ou seja, os dois microfones captaram versoes

das locugdes. Estas gravagdes sdo denotadas por X,  , isto €, sdo as contribui¢des da

g-ésima fonte de sinal original para o p-ésimo microfone. Os sinais misturados sdo
obtidos somando-se estas contribuigdes independentes, ou seja, X, = Zq X, s -
>"q

Portanto X, representa os sinais que seriam captados pelos microfones caso todas as
fontes (locutores) estivessem ativos (falando) simultaneamente. Esta soma aritmética
dos sinais independentes ¢ justificada para aplicacdes acusticas dado que ondas
sonoras sdo aditivas também [86]. Deve-se salientar que todos os locutores estavam
presentes durante as gravacdes individuais uma vez que a acustica do ambiente ¢é
influenciada por suas presengas.

Foram utilizados 2 microfones da marca AKG, modelo D880, espacados entre

si de 20 cm. Estes microfones s3o do tipo cardidide, também chamados de

unidirecionais. A curva de resposta em freqiiéncia e o diagrama de recepcdo destes
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microfones s3o mostrados na Figura 5.5.
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Figura 5.5: Resposta em freqiliéncia e diagrama de recep¢ao dos microfones.

A distancia entre os locutores e os microfones foi escolhida como 75 cm. Os
locutores foram dispostos de tal forma que ficassem posicionados respectivamente a
45° e -45° em relagdo ao eixo formado pelo pelo centro dos microfones, conforme
pode ser visto na Figura 3.4 do Capitulo 3, a qual ¢ reproduzida abaixo na Figura 5.6.
Isto faz com que apenas filtros FIR causais sejam necessarios para a separa¢do dos
sinais.

Foram necessarios uma série de experimentos com o intuito de se encontrar o
melhor valor para o nimero de coeficientes L dos filtros de separagcdo, uma vez que
ndo se possui informagdes sobre as caracteristicas acusticas da sala onde os sinais
originais foram gravados. Além dos experimentos citados acima, outros experimentos
também foram executados a fim de se encontrar os melhores valores para os
parametros necessarios as técnicas de adaptagdo do passo de aprendizagem avaliadas

aqui.
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Sistema de
Separacao

Sistema de
Separacao

(b)
Figura 5.6: Arranjos para SCF que requerem (a) somente filtros FIR causais e (b)

filtros FIR causais e ndo-causais.

Durante os experimentos realizados para esta secdo do trabalho, o numero L
de coeficientes dos filtros de separagdo foi variado de 64 a 1512 em passos de 64
coeficientes, sendo que o melhor valor (mais alto) de SIR foi encontrado quando L ¢
feito igual a 1024. O resultado da utilizagdo das técnicas para adaptacdo do passo de
aprendizagem ¢ mostrado na Figura 5.7. A figura possibilita a comparagdo da
velocidade de aprendizagem e SIR entre as técnicas. O melhor valor para o passo de
aprendizagem p foi encontrado empiricamente como sendo igual a 0,006. Este valor

foi utilizado em todas as técnicas exceto para a técnica do decaimento exponencial,
onde [, foi encontrado como sendo igual a 0,09. Apds algumas simulagdes, o
melhor valor para o parametro momentum, £, foi encontrado como sendo 0,6 € o
fator de decaimento n ¢ feito igual a 10. Para a técnica do bold driver, os pardmetros

a, b e ¢ sdo feitos iguais a 1,1, 0,5 e 1,3, respectivamente.
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Figura 5.7: Comparativo entre as técnicas para adaptaciao do passo de aprendizagem.

A curva da Relagdo Sinal-Interferéncia para o algoritmo utilizando um passo
de aprendizagem fixo ndo converge para um valor fixo (constante) de SIR durante as
500 épocas adotadas para a comparagdo entre as técnicas de aprendizagem, conforme
pode ser visto na Figura 5.7. Pode ser observado que as técnicas do bold driver e do
termo momentum tendem para um mesmo valor constante de SIR, entretanto, a
técnica do decaimento exponencial atinge um valor maior de SIR. A conclusdo para
esta diferenga entre os valores finais alcancados ¢ que o algoritmo que adota a técnica
do decaimento exponencial encontra um ponto de minimo local melhor (mais
profundo) do que o encontrado pelo algoritmo quando adota as técnicas do bold
driver ou do termo momentum. A existéncia de varios minimo locais se deve como
dito anteriormente, a complexidade da superficie formada pela fun¢do de custo
adotada neste trabalho. A Figura 5.8 apresenta a curva da SIR para a técnica do passo
de aprendizagem fixo para uma simulagdo com 1000 épocas. Conforme mostrado na
figura, o algoritmo utilizando tal técnica de adaptagdo converge somente apds um

grande nimero de iteragdes (ciclos), justificando o estudo de técnicas que acelerem o
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processo de separagao realizado pelo algoritmo.
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Figura 5.8: Curva da SIR para a técnica do passo de aprendizagem fixo com 1000

épocas.

Analisando-se as Figuras 5.7 e 5.8 e a Tabela 5.4 conclui-se que os resultados
apresentados pelas técnicas introduzidas no Capitulo 4 sdo melhores do que o
resultado apresentado pela técnica do passo de aprendizagem fixo. Além de acelerar a
convergéncia e atingir valores razoaveis de SIR, nenhuma das técnicas apresentadas
no Capitulo 4 aumenta consideravelmente o tempo de simulagdo apresentado pelo
algoritmo, ver Tabela 5.4. Nota-se que a técnica do decaimento exponencial
apresenta novamente o melhor resultado, ela faz com que o algoritmo convirja mais
rapidamente, atinja o maior valor de SIR entre todas as técnicas de adaptacdo do
passo de aprendizagem e introduz o menor aumento do tempo médio de iteragdo do
algoritmo.

A Tabela 5.4 apresenta o tempo médio para cada ciclo (iteragdo) de
processamento realizado pelo algoritmo. Estes valores de tempo foram obtidos em

um computador com processador Intel Core 2 Duo e 2 Gbytes de memoéria RAM e



96

sistema operacional Windows.

Tabela 5.4: Comparacao entre as técnica de adaptacao do passo de aprendizagem.

, SIR Tempo médio
SIR Inicial Epoca da

Técnica maxima | para cada
(dB) convergéncia
(dB) iteracao [s]
Decaimento exponencial 66 15,2876 33,22
Bold driver 121 15,1478 34.88
9.2433
Termo momentum 382 15,1490 33,24
Passo de aprendizagem fixo 882 15,0858 33,13

As simulacdes (ver Tabela 5.4) mostram que o tempo de convergéncia do
algoritmo adotado neste trabalho pode ser reduzido por um fator de
aproximadamente 13,36 vezes em relagdo ao tempo de convergéncia da técnica do
passo de aprendizagem fixo quando se utiliza a técnica do decaimento exponencial. A
técnica do bold driver apresenta um tempo médio para cada iteracao 5,28 % maior do
que o tempo médio apresentado pela técnica do passo de aprendizagem fixo.
Conforme dito na se¢do 5.2.1, este comportamento ¢ devido ao fato de que a cada
iteragdo do algoritmo utilizando a técnica do bold driver, a norma L2 das matrizes de
correlacdo cruzada precisa ser calculada.

Conforme pode ser visto através dos valores de SIR maxima mostrados na
Tabela 5.4, a separacao das misturas convolutivas reais ¢ mais dificil do que a
separacdo das misturas convolutivas sintéticas apresentada na secdo 5.2.1. Isto ¢
explicado pelo fato de que quanto maior o nimero de coeficientes L, mais complexa
¢ a superficie L-dimensional formada pela funcao de custo, fazendo com que a busca
pelo minimo local se torne mais complicada.

A aceleracdo da taxa de convergéncia, os bons valores de SIR e o pequeno
impacto no tempo médio de cada iteracdo do algoritmo justificam mais uma vez a
utilizacdo das técnicas de adaptacdo do passo de aprendizagem discutidas no

Capitulo 4.
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5.3 Normalizacao eficiente

A equacdo de atualizagdo dos coeficientes dos filtros de separagdo (3.26)

definida no Capitulo 3, apresenta uma normalizagdo das matrizes de correlacao

cruzada por meio de matrizes de auto-correlagio R y,y, - Esta normalizagdo introduz
uma grande complexidade computacional ao algoritmo devido a inversdo de P
matrizes com dimensao L x L. Na secdo 3.2.5 daquele capitulo apresenta-se uma
técnica de normalizagdo da equacdo de atualizacdo que reduz a complexidade do
algoritmo. Esta técnica utiliza matrizes diagonais formadas pelas poténcias dos sinais
de saida ao invés de matrizes de auto-correlagao, conforme descrito na se¢do 3.2.5.

Esta secdo apresenta a comparagao entre o método da normalizacao eficiente
e a normalizacao através das matrizes de auto-correlagdo. As matrizes de auto-
correlacdo serdo estimadas através dos métodos da correlagdo e da covariancia.

Os sinais de 4udio utilizados nestes experimentos possuem aproximadamente
5 segundos de duragdo e correspondem as vozes de um homem e de uma mulher. As
gravagdes foram realizadas em um ambiente actstico com baixo ruido de fundo, com
freqiiéncia de amostragem igual a 11025 Hz e com 16 bits de resolug@o. Os sinais de
voz foram convoluidos com filtros obtidos através do método da imagem. O niimero
L de coeficientes dos filtros de separagdo ¢ feito igual a 1012, que € o nimero de
coeficientes dos filtros de mistura gerados pelo método da imagem.

A técnica do passo de aprendizagem fixo foi utilizada nos experimentos desta
se¢do e o valor do passo de aprendizagem u foi fixado em 0,002. A Figura 5.9

compara a normalizagdo eficiente com a normalizagdo realizada com matrizes de

auto-correlagio R y,y, €stimadas através do meétodo da covaridncia e da correlagéo.
A Tabela 5.5 apresenta a comparacdo entre os valores de SIR e tempo de

simulagdo entre os métodos de normalizacdo avaliados nesta se¢do. Os valores

mostrados na tabela foram obtidos em um computador com processador Intel Core 2

Duo e 2 Gbytes de memoéria RAM e sistema operacional Windows.



98

Média da SIR para ambos canais de salda em dB

| |
A | |
! , i — Matrizes de auto-correlagéo estimadas via método da covaridncial|
f |
Ly 17777 T Matrizes de auto-correlagéo estimadas via método da correlagéo |1
i = Normalizagao eficiente i
P . L . .
0 100 200 300 400

Namero de itera¢bes

Figura 5.9: Comparacgdo entre as formas de normalizagdo da equacdo de atualizagao.

Como pode ser percebido analisando-se os valores apresentados na tabela, a
normalizagdo eficiente da equacdo de atualizagdo (3.26) reduz o tempo médio de
cada iteragdo em 56,09% quando comparada com a normalizagdo através de matrizes
de auto-correlagdo estimadas via método da covaridncia e em 46,96% quando
comparada com a normalizagdo através de matrizes de auto-correlacao estimadas via
método da correlagao.

Com o passo de aprendizagem feito igual a 0,002 o maximo valor para a
Relagdo Sinal-Interferéncia obtido com a normalizagdo eficiente ¢ 5,5485 dB menor
do que a méxima SIR obtida com a normaliza¢do através das matrizes de auto-
correlagdo estimadas via método da covaridncia. Experimentos adicionais com a
técnica da normalizacdo eficiente mostraram que se o valor do passo de
aprendizagem for aumentado, obtém-se um valor de SIR bem proximo ao obtido pela

normalizagdo através de matrizes de correlagdo estimadas via método da covariancia.
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Tabela 5.5: Comparacao da SIR e tempo de simulagdo entre os métodos de

normalizagao.
SIR Inicial Tempo médio Tempo
Normalizacgao SIR Final (dB)
(dB) para cada iteracao [s] | total [h]
YoYo
21,8734 67,44 7,49
(Covariancia)
vy 7,1430
e 18.5001 55.83 6,20
(Correlacao)
Eficiente 16.3249 29.61 3.29

A Figura 5.10 mostra o resultado de um experimento onde utilizou-se os
mesmos filtros e os mesmos sinais de dudio dos experimentos mostrados na Figura
5.9, mas com o valor do passo de aprendizagem igual a 0,009. O valor de SIR final
para este experimento ¢ de 21,5680 dB, provando o que foi dito no paragrafo
anterior.

A Figura 5.11 mostra o grafico de SIR para a variacdo do passo de
aprendizagem. Percebe-se que o valor de SIR aumenta até que alcance o valor
maximo de 21,57 dB e depois comeca a decair devido a problemas de instabilidade
provocados pelo alto valor do passo de aprendizagem p. Apos andlise da figura, fica
evidente a dependéncia do valor de SIR alcancado pelo algoritmo e o valor do passo
de aprendizagem .

Os resultados apresentados nesta se¢do mostram que a técnica da
normalizag¢do eficiente converge para valores de SIR muito proximos aos obtidos
com a normalizagdo através das matrizes de auto-correlagao estimadas via método da
covariancia quando o valor do passo de aprendizagem ¢ corretamente escolhido.
Mostrou-se também que a adogdo da técnica da normalizacdo eficiente reduz a

duragdo das simulagdes, justificando portanto seu uso.
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5.4 Estimacao das matrizes de correlacao através dos

métodos da correlacao e da covariancia

As matrizes de correlagdo que aparecem na equagdao de atualizagdo dos
coeficientes dos filtros de separacdo podem ser estimadas através de dois métodos, o
da correlagdo ou o da covariancia, conforme discutido na se¢ao 3.2.4 do Capitulo 3.
A diferenca entre a ado¢do de ambos os métodos de estimacdo sera avaliada
utilizando-se os filtros e sinais de audio utilizados na secao 5.3. A técnica do passo de
aprendizagem fixo foi adotada e o passo de aprendizagem feito igual a 0,002.

O resultado apresentado na Figura 5.12 mostra que ambos os métodos de
estimacao possuem uma curva de SIR muito semelhante e que convergem para

valores muito proximos, conforme mostrado na Tabela 5.6.
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Figura 5.12: Comparagao entre os métodos de estimacao das matrizes de correlacao.

Em geral, o método da covariancia exibe desempenho um pouco melhor do
que o apresentado pelo método da correlacdo. Isto se deve ao fato de que o método

da covariancia ndo assume estacionariedade dentro dos segmentos em que os sinais
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captados pelos microfones sdo divididos. Entretanto, a estimacdo das matrizes de
correlacdo através do método da covariancia ¢ mais dispendiosa do que a estimagao
através do método da correlagdo, conforme pode ser notado através dos valores de

tempo apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Comparacao da SIR e tempo de simulagdo entre os métodos de

estimacgao.
SIR Inicial Tempo médio Tempo
Método SIR Final (dB)
(dB) para cada iteracao [s] | total [h]
Covariancia 16,3839 40,43 4,49
7.1430
Correlacao 16,3249 29,61 3.29

A estimacado das matrizes de correlacdo através do método da correlagao faz
com que haja um decréscimo de 26,76% no tempo de simulagdo quando comparado a
duracdo da simulagdo que utiliza o método da covariancia. Além disto, a utiliza¢do
do método da correlacdo ndo causa grandes impactos na separacao alcangada, ou
seja, no valor da Relagao Sinal-Interferéncia final.

Através dos resultados apresentados na Figura 5.12 e Tabela 5.6 conclui-se
que para sinais de voz, o método da correlagdo ¢ a abordagem mais adequada para a
estimagao das matrizes de correlagdo. A utilizagdo do método da correlagdo tem
como vantagem a redugdo da complexidade computacional do algoritmo devido a
estrutura Toeplitz das matrizes de correlagdo e conseqiientemente apresenta menor
tempo médio para iteragdo. Resultados similares aos apresentados nesta secdo foram
observados em estudos de predicdo linear onde o método da correlacdo ¢ a
abordagem adotada devido a sua baixa complexidade computacional e boa

estabilidade [64][67][87].
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5.5 Avaliacdo da restricdo Sylvester e suas

aproximacoes

Na secao 3.2.2 do Capitulo 3 mostrou-se que um tipo de restricado conhecida
como Sylvester ¢ necessdria para garantir a estrutura Sylvester das matrizes de
atualiza¢do dos coeficientes dos filtros de separagio AW (m) . Conforme discutido
naquele capitulo, a restrigdo Sylvester (SC) ¢é imposta tomando-se a média

aritmética dos elementos (valores para atualizacdo dos coeficientes dos filtros de

separacdo) presentes em cada uma das diagonais das matrizes AW, para

q
p,q = 1,...,P. Adicionalmente, foram propostas duas formas eficientes de
aproximagcdo da restrigdo Sylvester (SC) com o intuito de melhorar o desempenho
apresentado pelo algoritmo. Ao invés de se realizar o calculo da média das diagonais

das matrizes de atualizagdo, foi proposto na se¢do 3.2.2 que se utilizasse somente a

primeira coluna ou a L-ésima linha da matriz AW, como forma de aproximagio da

q

restrigdo Sylvester (SC) . Estas duas formas eficientes de restrigdo sdo chamadas de
restri¢do Sylvester da coluna e da linha e sdo simbolizadas por (SC.) e (SC,),
respectivamente.

Nesta se¢do sdo comparadas as diferentes formas de implementagdo da
restri¢ao Sylvester. Os resultados apresentados aqui foram obtidos convoluindo-se os
sinais de voz utilizados na se¢do 5.4 com os filtros gerados pelo método da imagem
também utilizados naquela se¢do. A técnica do passo de aprendizagem fixo foi
adotada e o passo de aprendizagem p feito igual a 0,002.

A Figura 5.13 apresenta a comparagao entre as trés formas de implementacao
da restri¢do Sylvester. Nota-se que a restrigdo Sylvester original (SC) alcanga a
maior separacdo entre as formas implementacdes da restricdo Sylvester. A

aproximacio da restricio Sylvester através da restricio Sylvester da coluna (SC.) ou

dalinha (SC;) ndo leva a uma degradacio significante do desempenho da separagéo

apresentada pelo algoritmo.
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Figura 5.13: Comparagao entre a restri¢do Sylvester e suas aproximacdes eficientes.

O resultado deste experimento mostra que a restricdo Sylvester da linha
(SCR) é uma aproximacio adequada para a complexa restricdo Sylvester (SC). A
Tabela 5.7 mostra que o tempo de simulagdo para a restricdo Sylvester da linha
(SCR) ¢ 34,98 % menor do que o tempo de simulagdo para a restri¢do Sylvester
original, (SC). A SIR final alcangada pelo algoritmo utilizando a restri¢do Sylvester
da linha (SC,) é apenas 0,0791 dB menor do que a SIR alcangada quando se utiliza

a restri¢do original (SC) .
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Tabela 5.7: Tabela comparativa entre a restricdo Sylvester e suas aproximagoes

eficientes.
Tempo médio
Tempo
Restricao | SIR Inicial (dB) | SIR Final (dB) para cada
total [h]
iteracao [s]
(SC) 16,4767 44,20 6,14
(SC.) 7,1430 16,2550 32.05 4.45
(SCp) 16.3976 28,74 3,99
5.6 Normalizacao dos sinais de saida do sistema de
separacao

Nesta se¢do apresenta-se o resultado referente a normalizacdo dos vetores de

saida do sistema de separacdo. Os vetores de saida yq(n), q=1,...,P do sistema de
separagdo passam por um processo de normalizagdo, onde cada amostra de saida do
sistema tem o valor da média temporal subtraido e dividido pelo desvio padrdo.
Utilizou-se nesta se¢do o sinal de ruido “babble” (reuniao) disponibilizado pela base
de dados ETSI/Aurora [42]. O ruido foi misturado convolutivamente com o audio de
um locutor do sexo masculino, o qual foi gravado especificamente para este trabalho.
Os sinais foram amostrados a uma freqiiéncia de 8000 Hz, possuem resolucao de 16
bits e duracao de 4 segundos. Utilizou-se o filtro gerado pelo método da imagem
adotado nos experimentos realizados na secdo 5.2.1. A técnica do passo de
aprendizagem fixo foi utilizada para o experimento conduzido aqui e o melhor valor
para o parametro p foi encontrado como sendo 0,06 apods vérios testes. A Figura
5.14 apresenta as curvas de Relagdao Sinal-Interferéncia (SIR) obtidas pelo algoritmo

quando se normaliza e ndo se normaliza os vetores de saida do sistema de separacao.
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Figura 5.14: Curvas de SIR para a normaliza¢do e ndo normalizag¢do dos vetores de

saida.

A Tabela 5.8 apresenta uma comparacao entre os valores obtidos com a
normaliza¢do e a ndo normalizacdo dos vetores de saida. Os valores apresentados na
tabela mostram que houve um aumento de 3,4196 dB na separagdo conseguida pelo
algoritmo quando se normaliza os vetores de saida yq(n), q=1,...,P do sistema de
separacdo. Nota-se também que ha um aumento de 97,84 % no tempo levado pelo
algoritmo para realizar as 500 iteragdes. Este aumento no tempo de simulagdo ¢
devido ao processo de normalizacao dos vetores de saida para cada uma das iteragdes

do algoritmo.
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Tabela 5.8: Tabela comparativa entre a normalizag¢do e a ndo normalizagdo dos

vetores de saida y.

Tempo médio

SIR Inicial Tempo
Vetor de saida y SIR Final (dB) para cada
(dB) total [h]
iteracao [s]
Nao
22,44 16.72 2,32
normalizado 6,3846
Normalizado 25.86 33,06 4.59

O objetivo da normalizagao ¢ o de fazer com que a variancia (que aqui ¢ igual
a energia do sinal pois a média ¢ igual a zero) e a média dos sinais utilizados pelo
algoritmo, durante o processo de separagdo, sejam respectivamente iguais a um e a
zero. A normalizagdo tende a fazer com que o processo de separagdo dos sinais
misturados se torne mais comportado através da melhoria das condi¢gdes numéricas
do processo de otimizacdo. O algoritmo se comporta melhor e produz resultados
melhores. A principal vantagem da normaliza¢ao dos vetores de saida ¢ o de evitar
que conjuntos de amostras com um grande intervalo de variagdo dominem conjuntos
com um pequeno intervalo de variagao.

Os resultados apresentados nesta se¢do mostram que a normalizagdo dos
vetores de saida tem como resultado uma melhoria do desempenho do algoritmo mas

com um aumento do tempo de simulagao.

5.7 Locutor em ambiente ruidoso e reverberante

O realce de sinais de voz em ambientes reverberantes e ruidosos ¢ um
problema desafiador que possui muitas aplicagdes e ¢ bastante util nas areas de
reconhecimento robusto de voz ¢ de telecomunicagoes.

A dificuldade em realgar sinais de voz depende fortemente das condi¢des do

ambiente em que o locutor se encontra. Caso ele se encontre proximo a um
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microfone, os efeitos de reverberagdo sdo minimos e métodos tradicionais podem
lidar com niveis moderados de ruido. Entretanto, caso o locutor se encontre distante
do microfone, existirdo distor¢des mais severas, que incluem grandes quantidades de
ruido e perceptivel reverberagdo. Denoising e de-reverberacao de sinais de voz nestas
condi¢des tem se provado um problema bastante dificil.

Esta se¢do apresenta resultados de experimentos que mostram a utilidade do
algoritmo apresentado neste trabalho na de-reverberacao e denoising de sinais de voz
misturados convolutivamente com ruidos disponibilizados pela base de dados
ETSI/Aurora [42]. A base de dados Aurora contem a gravagdo de 5 ruidos captados
nos seguintes ambientes: aeroporto, reunido, restaurante, rua e estagao de trem. Estes
ruidos foram misturados convolutivamente com o audio de um locutor gravado
especificamente para este trabalho. Os sinais foram amostrados a uma freqiiéncia de
8000 Hz, possuem resolucdo de 16 bits e duracdo de 4 segundos. Utilizou-se o filtro
gerado pelo método da imagem adotado nos experimentos realizados na se¢do 5.2.1.
A técnica do passo de aprendizagem fixo foi utilizada nestes experimentos e o
melhor valor para o pardmetro p foi encontrado como sendo 0,04 apos varios testes.
Nesta se¢do, a medida de supressdo do sinal interferente (SIR) pode ser interpretada
como sendo a medida da SNR, pois como visto, o sinal interferente aqui € um ruido.
Portanto, se utilizara tal termo daqui por diante. A Figura 5.15 mostra a curva da
SNR obtida pelo algoritmo para cada uma das misturas entre o locutor e os ruidos da
base de dados Aurora.

Como pode ser observado, o algoritmo obtém um alto grau de separacao entre
o sinal do locutor e os ruidos em todos os casos. A Tabela 5.9 apresenta os valores de
SNR inicial e final para os experimentos realizados.

O ganho ¢ superior a 17 dB para o pior caso ¢ de mais de 20 dB para o
melhor. Este ganho proporcionado pelo algoritmo poderia ser utilizado para aumentar

o desempenho de sistemas de reconhecimento de fala em ambientes ruidosos.
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Figura 5.15: Resultados de experimentos com ruidos.

Tabela 5.9: SNR inicial e maxima para os experimentos com ruidos.

Ruido SNR Inicial (dB) | SNR Final (dB) Ganho (dB)
Aeroporto 6,1320 26,5912 20,4592
Reunido 6.3846 24,7258 18,3412
Restaurante 7,4158 24,8305 17,4147
Rua 5,2653 25,3379 20,0726
Estacdo de trem 5,7279 26,1338 20,4059
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste capitulo sdo apresentadas as principais contribuicdes da pesquisa
realizada no presente trabalho, bem como sugestdes para pesquisas futuras, com base

nos resultados obtidos.

Nos ultimos anos, muitas pesquisas tém sido dedicadas ao estudo do
problema da Separacdo Cega de Fontes misturadas convolutivamente. Existem vérias
razdes que explicam porque ha um esfor¢o muito grande por parte dos pesquisadores
para se aplicar técnicas para separacdo cega a interfaces homem-maquina, onde
atualmente esquemas de seletividade espacial (beamforming) adaptativo ainda
predominam. Uma razdo, ¢ que abordagens para SCF somente se baseiam na
suposi¢cdo da independéncia mutua das fontes de sinal original e ndo necessitam de
mais nenhuma informacao a priori, tais como disposicdo dos sensores ou a posi¢ao
das fontes de sinal desejado e interferente. Outra razdo se deve ao fato de que as
caracteristicas espectrais (resposta em freqiiéncia) dos microfones utilizados nao
afetam o desempenho de tais algoritmos.

O problema da SCF consiste em recuperar ou identificar uma ou mais fontes
originais quando somente suas misturas estdo disponiveis para observacdo. Nos
ultimos 15 anos, tem crescido o nimero de pesquisas relacionadas a este assunto
devido, principalmente, a variedade de aplicagdes que envolvem multiplos sensores e
multiplas fontes. Como conseqiiéncia, cresce o sentimento de que as técnicas para

separacdo cega constituem uma ferramenta universal capaz de encontrar aplicagdes
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nas mais diferentes areas.

O objetivo principal desta dissertagao foi o de estudar formas de se acelerar a
convergéncia de algoritmos para Separacdo Cega de Fontes através de algumas
técnicas trazidas da teoria de Redes Neurais e realizar simulagdes comparativas entre
estas técnicas. Além disso, estudou-se também formas de se diminuir a complexidade
computacional apresentada pelo algoritmo (normalizagdo eficiente, estimag¢ao das
matrizes de correlagdo através do método da correlagdao e uso da restricdo Sylvester
da linha) adotado neste trabalho e sua utilizagdo na separacdo de sinais de voz
misturados com ruidos.

O resultado da adogdo de trés técnicas vindas da teoria de Redes Neurais
(Termo Momentum, Decaimento Exponencial e Bold Driver), utilizadas para acelerar
a convergéncia e aumentar a qualidade da separacdo apresentada pelo algoritmo
discutido no Capitulo 3 foram estudadas. Simula¢des envolvendo misturas
convolutivas sintéticas e reais comprovam que todas as trés técnicas fazem com que
o algoritmo apresente uma taxa de convergéncia mais rapida do que a apresentada
pelo algoritmo quando utilizando um passo de aprendizagem fixo. Dentre todas as
técnicas estudadas, a do decaimento exponencial ¢ a que apresenta um melhor
resultado, devendo ser escolhida sempre que possivel. A unica desvantagem desta
técnica, € que seus parametros necessitam ser ajustados empiricamente.

Adicionalmente, foram estudadas algumas modificagdes no algoritmo
adotado neste trabalho com o objetivo de diminuir sua complexidade computacional.
A reducdo da complexidade computacional viabiliza a utilizagdo de técnicas mais
custosas, tais como a do bold driver, que conforme mostrado no Capitulo 5 apresenta
o maior valor de tempo médio entre as técnicas estudadas. Isto ¢ devido a
necessidade do calculo da norma L2 a cada iteragdo do algoritmo. Vale ressaltar que
a redu¢do da complexidade computacional e conseqiiente reducdo do tempo de
simulagdo que ¢ obtida através das modificagdes discutidas no Capitulo 5 pode ser
utilizada para diminuir o tempo de ajuste dos pardmetros de técnicas como a do
decaimento exponencial, que possuem alguns pardmetros a serem ajustados. Estas
modificacdes levaram a implementacdes eficientes do algoritmo utilizado aqui e

mantiveram uma boa qualidade de separagao dos sinais misturados. As modificagdes
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apresentadas no Capitulo 5 podem ser utilizadas de forma separada ou em conjunto,
pois cada uma modifica uma parte distinta do algoritmo. A combinagdo de todas as
modificacdes discutidas no Capitulo 5 leva a uma grande redugdo do tempo de
simula¢do apresentado pelo algoritmo. Entretanto tem-se como conseqiiéncia a
diminui¢do da qualidade da separacdo. Quando se combina as trés modificagdes
discutidas no Capitulo 5, normalizacdo eficiente, estimacdo das matrizes de
correlacdo cruzada através do método da correlagdo e restricdo Sylvester da linha
(SCL) obtém-se um decréscimo de 67,26 % no tempo de processamento quando
comparado ao tempo de processamento do algoritmo sem nenhuma das modificag¢des
discutidas anteriormente. Entretanto, a qualidade de separagao do algoritmo sofre
uma degradagdo: durante os testes realizados verificou-se que esta degradacao ¢ de
aproximadamente 1,4 % em relagdo ao algoritmo sem nenhuma modificacao para
melhoria do desempenho computacional. Esta degradacdo ¢ insignificante e pode ser
eliminada quando se utiliza umas das técnicas para adaptacdo do passo de
aprendizagem discutidas neste trabalho. A consideravel diminui¢do do tempo de
simulagdo aliada a insignificante degradacdo causada pelas modifica¢des discutidas
no Capitulo 5 fazem com que elas sejam de grande valia para algoritmos de
separacao cega de fontes que adotam abordagens de segunda ordem (SOS) no
dominio do tempo.

Constatou-se também através de simulagcdes que o algoritmo apresenta
excelentes resultados quando este tem como entrada sinais de voz misturados com
varios tipos de ruidos de fundo (denoising) disponibilizados pela base de dados
ETSI/Aurora [42]. O algoritmo adotado aqui pode ser utilizado como uma etapa de
pré-processamento em sistemas de reconhecimento de fala em ambientes ruidosos.

Durante as simulagdes utilizando-se a abordagem do passo de aprendizagem
fixo, verificou-se que a escolha de seu valor inicial afeta o desempenho do algoritmo.
Valores muito grandes fazem com que o algoritmo fique instavel e valores muito
pequenos fazem com que o processo de separacao se torne lento. O melhor valor para
o passo de aprendizagem para todos os conjuntos de simulagdes foi encontrado
através de um processo empirico. Dentre todas as técnicas de adaptagcdo do passo de

aprendizagem apresentadas neste trabalho, a do decaimento exponencial ¢ a mais
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sensivel a escolha do valor inicial do passo de aprendizagem. Isto se deve ao fato
desta técnica nao ter o valor do passo de aprendizagem ajustado dinamicamente a
cada iteragdao do algoritmo. O valor do fator de decaimento da exponencial utilizada
por esta técnica também deve ser encontrado empiricamente.

A Figura 6.1 apresenta um grafico onde compara-se as variagdes da SIR
obtida pelo sistema de separagdo quando se varia o passo de aprendizagem. A
comparagao ¢ feita entre as técnicas do passo de aprendizagem fixo e do decaimento
exponencial. Estes experimentos foram realizados utilizando-se as mesmas condi¢des
dos experimentos apresentados na se¢do 5.7 do Capitulo 5. Conforme pode ser visto,
a técnica do decaimento exponencial ¢ realmente sensivel a escolha do passo de
aprendizagem inicial: valores muitos pequenos fazem com que o algoritmo nao
encontre o ponto de minimo e conseqlientemente ndo atinja bons valores de SIR
quando compara-se com o mesmo valor de p para a técnica do passo de
aprendizagem fixo. Vale notar também que para valores pequenos de p, a técnica do
passo de aprendizagem fixo faz com que o algoritmo atinja valores razoaveis de SIR.
Isto se deve ao fato de que valor do passo de aprendizagem ¢ constante ao longo das
iteracdes do algoritmo, o que ndo ocorre com a técnica do decaimento exponencial,
onde p decai, tendendo a zero ao longo das iteragdes. Desta forma, o algoritmo nao
consegue chegar até a area com o ponto de minimo, pois o tamanho dos passos
tomados em dire¢do a aquele ponto sdo diminuidos ao longo das iteragdes. Conforme
aumenta-se o valor de p, a técnica do decaimento exponencial faz com que o
algoritmo encontre rapidamente o ponto de minimo e conseqiientemente atinja
valores de SIR maiores do que os atingidos quando se adota a técnica do passo de
aprendizagem fixo com o mesmo valor de p. O aumento deliberado do passo de
aprendizagem faz com que o algoritmo fique instavel, i.e., quando o ponto de minimo
¢ encontrado, o alto valor de p faz com que o algoritmo passe o ponto ¢ se distancia
bastante do ponto de minimo. O resultado desta instabilidade sdo os valores baixos

de SIR quando p ¢ muito alto.
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Figura 6.1: Variacdo da SIR em relagdo a variagdo do passo de aprendizagem.

As técnicas do termo momentum e do bold driver ndo sao drasticamente
afetadas pela escolha do passo de aprendizagem, pois sdo técnicas que tem o passo de
aprendizagem ajustado a cada iteragdo do algoritmo.

ApoOs andlise dos resultados obtidos durante as simulagdes conclui-se que a
técnica do decaimento exponencial ¢ a que apresenta melhor resultado. Ela aumenta a
taxa de aprendizagem e conseqilientemente diminui o tempo necessario para a que o
algoritmo convirja. Adicionalmente, a técnica do decaimento exponencial melhora a
qualidade da separacao obtida pelo algoritmo, i.e., aumenta o valor da Relagao Sinal-
Interferéncia (SIR) de saida do sistema de separacdo. Além disto, dentre todas as
outras técnicas de adaptacdo do passo de aprendizagem estudadas aqui, a do
decaimento exponencial ¢ a que apresenta menor tempo médio para cada iteragdo do
algoritmo. O tempo médio de processamento para cada iteracao do algoritmo ¢ muito

proximo do tempo levado quando se utiliza a abordagem do passo de aprendizagem
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fixo. Entretanto, como citado anteriormente, seus parametros necessitam ser

ajustados empiricamente.

6.1 Sugestoes para trabalhos futuros

As sugestdes apresentadas nesta se¢do sdo baseadas nos resultados obtidos na

pesquisa do presente trabalho.

Uma das desvantagens de muitos algoritmos para SCF ¢ que o niimero de
fontes deve ser conhecido a priori para que o sistema de separagdo seja
estimado de forma correta. Assim uma técnica que descubra o niimero de

fontes a priori, ou seja, antes do inicio do algoritmo se faz necessaria.

Todos os experimentos realizados aqui foram feitos de forma "offline", ou
seja, todo o sinal a ser processado se encontrava armazenado e o algoritmo
sempre o processava completamente em todas as iteragdes. A habilidade de
um algoritmo em se adaptar em tempo real ¢ bastante util em varias
aplicagdes. Teleconferéncias e dispositivos para auxilio na audicdo sdo
aplicagdes onde o processamento em tempo real é necessario. Portanto,
extensdes e comparacoes do algoritmo adotado aqui para processamento em

tempo real necessitam ser exploradas.

A escolha de valores para parametros tais como passo de aprendizagem,
termo momentum, nimero de instantes de tempo considerados para o calculo
das matrizes de correlacdo e fator de decaimento exponencial das técnicas
estudadas neste trabalho foram encontrados através de um processo empirico.
Este processo ¢ bastante custoso e, conseqiientemente, formas de se obter
estimativas Otimas destes pardmetros seriam um topico de estudo bastante

util.

O estudo de estratégias para se obter estimativas iniciais dos coeficientes dos
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filtros de separagdo, fariam com que o algoritmo convergisse mais
rapidamente, diminuindo o tempo gasto para se atingir um valor

predeterminado de SIR.

O desempenho do algoritmo quando submetido a sinais de entrada com
diferentes freqliéncias de amostragem deve produzir resultados melhores,
uma vez que quanto maior a freqiiéncia de amostragem maior a quantidade de
informagdo e, portanto, talvez maior seja o grau de separacdo dos sinais

misturados.

Modelos de Misturas Gaussianas (Gaussian Mixture Models, GMM)
pertencem a classe de técnicas para reconhecimento de padrdes. Eles
modelam a fun¢do densidade de probabilidade de observacdes de varidveis
utilizando-se misturas de densidades de probabilidade gaussianas
multivariaveis. Dado uma série de entradas, os pesos de cada uma das
distribui¢des € refinado através de algoritmos de maximizagdo da esperanca
(Expectation-Maximization, EM). GMMs sdo utilizados em sistemas de
reconhecimento de locutor. Quando uma locug¢do de teste é fornecida ao
sistema € possivel verificar qual dos modelos de locutor mais correlacionados
com as propriedades das locugdo inserida. Este locutor ¢ entdo eleito pelo
sistema de identificagdo como o mais correlacionado com as propriedades da
locugdo de teste previamente disponibilizada. O estudo da existéncia de uma
relagdo entre a probabilidade de ocorréncia de uma locugdo dado um modelo
de locutor, P(O|M), e a Relacdo Sinal-Interferéncia (SIR) entregue na saida do
sistema de separacdo seria de grande valia para a area de processamento cego
de sinais. Caso exista uma relagdo, poderia-se utilizar o valor de P(O|M)
entregue por um GMM para prever o grau de separacdo que pode ser

alcangado por tais algoritmos.

Estudo da utilizagdo de filtros passa-faixa, passa-baixa ou passa-alta ao invés

de filtros passa-tudo na inicializagdo das matrizes que modelam o sistema de
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separacao.
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Anexo A

Artigos referentes a dissertacao

C1 Artigos publicados

Figueiredo, F. A. P. e Ynoguti, C. A. “On the improvement of the learning
rate in Blind Source Separation using techniques from Artificial Neural
Networks theory,” Proceedings of the International Workshop on
Telecommunications — IWT/09.

Figueiredo, F. A. P. e Ynoguti, C. A. “Blind Source Separation in
Reverberant Environment Using Genetic Algortims,” Proceedings of the

International Workshop on Telecommunications — IWT/11.

C.2 Artigos submetidos

Figueiredo, F. A. P. e Ynoguti, C. A. “Noise Reduction in Reverberant
Environments with a Blind Source Separation Algorithm,” artigo
submetido ao XXIX Simposio Brasileiro de Telecomunicacdes — SBrT

2011.
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Anexo B

Codigos da implementacio

Os cddigos criados para implementar o algoritmo de separacgio cega de fontes

se encontram num DVD fornecido juntamente com este trabalho.
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