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Resumo 

O presente trabalho tem como objetivo a implementação de um algoritmo 

visando realizar a separação cega de misturas convolutivas no domínio do tempo, a fim 

de fornecer uma solução eficaz para o problema cocktail party, como é amplamente 

conhecido o problema de separação cega de fontes (BSS, do inglês Blind Source 

Separation). Para tal, o algoritmo se baseia no principio de componentes independentes 

(ICA – Independent Component Analysis) e na teoria de clusterização. 

Neste trabalho são apresentados os fundamentos téoricos associados a 

implementação do algoritmo, como não-gaussianidade e independência estatística. 

A eficácia do algoritmo implementado é verificada por meio de simulações 

realizadas em diferentes cenários. 

  

Palavras-Chave: BSS, ICA, Clusterização, Misturas Convolutivas.  
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Abstract 

The aim of this work is the implementation of an algorithm to perform the blind 

separation of convolutive mixture using a time-domain approach, in order to provide an 

efficient solution to the cocktail party problem, as is widely known the Blind Source 

Separation problem. The algorithm was implemented based on the Independent 

Component principles and Clusterization theory to achieve its goal. 

This work contains the necessary theory related to the algorithm implementation, 

such as non-gaussianity and statistical independence. 

The efficacy of the implemented method is attested by simulations conducted in 

different scenarios. 

  

Keyworks: BSS, ICA, Clusterization, Convolutive Mixtures. 
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1. Introdução 

Ao assistirmos um filme policial, onde investigadores são capazes de identificar 

um assassino isolando uma pequena fala em meio a inúmeras fontes gravadas durante o 

crime, nos questionamos se aquilo realmente é possível. Deixando o glamour dos filmes 

de lado, tal processo de separação (no caso, áudio), já é possível nos dias de hoje e vem 

recebendo grande atenção por parte da comunidade cientifica, devido à gama de 

aplicações dessa teoria, tais quais o tratamento de sinais de áudio/vídeo [1-4], sistemas 

de comunicações digitais [5-8], engenharia biomédica [9-12] e análises financeiras 

[13,14]. 

1.1. Tema 

O problema de separação cega de fontes ou simplesmente BSS (do inglês, Blind 

Source Separation) consiste em, dadas algumas misturas de sinais, recuperar cada uma 

das fontes individuais que compõem as mesmas. O termo “cega” se deve ao fato de não 

ser necessário nenhum conhecimento prévio sobre as características dos sinais que 

compõem a mistura com a qual se está trabalhando, tampouco acerca das funções de 

transferência do ambiente envolvidas.  

Uma hipótese comum acerca dos sinais a separar é a de que estes são 

estatisticamente independentes entre si; trata-se de uma hipótese estatisticamente forte 

[15], a qual costuma ser suficientemente atendida na prática. O sucesso dos métodos de 

separação cega de fontes revela-nos que esta hipótese não é problemática. Mesmo que o 

fosse, as técnicas BSS almejam maximizar a independência das saídas (estimativas), o 

que pode ser obtido mesmo que haja certa dependência entre as entradas (misturas) [16]. 

1.2. Motivação 

O marco inicial da teoria de separação cega de fontes é a técnica proposta por 

Herault, Jutten e Ans em 1985 [17] denominada por seus desenvolvedores de Análise de 

Componentes Independentes (originalmente INCA, e posteriormente ICA – 

Independent Component Analysis). Esse trabalho pioneiro visava separar sinais neurais 
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assumindo apenas que estes eram não-gaussianos e estatisticamente independentes entre 

si [18,19]. 

Nos dias atuais, a ICA é um dos métodos mais difundidos no contexto de 

separação cega de fontes, porém a aplicação desta técnica não está restrita à solução 

deste problema, sendo também aplicada em outros campos na área de processamento de 

sinais, tais como desconvolução cega [20] e extração de parâmetros em sinais digitais 

[21]. 

O exemplo clássico de separação cega de fontes é o problema popularmente 

conhecido como Cocktail Party. Este foi primeiramente enunciado em 1953 por Cherry 

[22], no contexto da capacidade humana de reconhecimento de mensagens de voz. 

Atualmente, existem diversas tentativas de modelar este problema. [23-25] 

Para entendermos o problema Cocktail Party, consideremos o cenário a seguir: 

em um ambiente qualquer existem três interlocutores (fontes) conversando 

simultaneamente, sendo que cada um deles gera um sinal de áudio distinto. No mesmo 

ambiente, há três microfones (sensores) responsáveis por captar três misturas diferentes 

dos sinais gerados pelos interlocutores. De posse das misturas, queremos extrair as 

fontes de sinal originais sem possuirmos nenhum conhecimento prévio das propriedades 

das fontes nem do processo de mistura. 

 

 
Figura 1.1 - Cocktail Party para 3 fontes e 3 sensores 

 

 
Matematicamente, sejam )(1 tx , )(2 tx  e )(3 tx  os sinais das misturas gravados 

pelos microfones em função do tempo e, )(1 ts , )(2 ts  e )(3 ts  os sinais das fontes 

independentes. Considerando que as misturas são instantâneas, estas podem ser 

1x  

2x  

3x  

1s  

2s  

3s  
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consideradas combinações lineares das fontes e representadas pelo sistema linear 

abaixo: 

 

)(.)(.)(.)(

)(.)(.)(.)(

)(.)(.)(.)(

3332321313

3232221212

3132121111

tsatsatsatx

tsatsatsatx

tsatsatsatx

++++++++====
++++++++====
++++++++====

      (1.1) 

 
ou alternativamente, na forma matricial [26] 

 
sAx .==== .          (1.2) 

 
Assim, conhecendo-se a matrizA  pode-se obter as fontes originais, por meio de 

uma mera inversão matricial, a qual só é possível quando o número de sensores não é 

superado pelo número de fontes. 

Entretanto, as misturas encontradas no mundo real não são instantâneas, sendo 

geradas por meio de atrasos, convoluções e/ou combinações das fontes. A separação de 

tais misturas, denominadas convolutivas, é a motivação deste trabalho. 

1.3. Objetivos 

O projeto aqui apresentado tem por finalidade a implementação de um método 

para realizar a separação cega de misturas convolutivas através de uma abordagem no 

domínio no tempo. Toda a teoria apresentada tem por base a teoria de Análise de 

Componentes Independentes, ou simplesmente ICA (Independent Component Analysis).  

1.4. Metodologia 

O algoritmo implementado, bem como os modelos apresentados no projeto são 

validados por meio de experimentos práticos utilizando o software Matlab1 

desenvolvido pela MathWorks rodando em um Pentium Dual Core Duo 2.16GHz com 

2Gb de memória RAM e sistema operacional Windows XP SP32. 

                                                 
1 Software com licença cedida pelo laborátorio PADS (UFRJ) 
2 Software com licença cedida pelo laborátorio PADS (UFRJ) 
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As fontes utilizadas neste projeto são arquivos de áudio do tipo “.wav” 

amostrados em 16kHz. As misturas convolutivas analisadas são obtidas combinando 

filtros aleatórios sintéticos com os sinais das fontes. 

A eficiência do algoritmo implementado é avaliada por meio de algumas 

medidas padrão em processamento de sinais [27] como: SNR (Signal to Noise Ratio), 

SIR (Signal to Interference Ratio), SAR (Signal to Artifact Ratio) e SDR (Signal to 

Distortion Ratio). Os valores obtidos serão comparados com o resultado das mesmas 

medidas obtidas para outro algoritmo [28] que utiliza uma abordagem diferente da 

utilizada neste projeto. 

1.5. Organização 

O presente capítulo visa apresentar uma breve introdução sobre o assunto 

principal deste projeto, BSS, bem como a motivação para a realização do mesmo. Além 

disso, são apresentados o escopo e a metodologia utilizada no desenvolvimento do 

mesmo projeto. 

O Capítulo 2 enuncia uma introdução teórica a respeito do tema de separação 

cega de fontes, tratando de diversos aspectos relevantes no estudo do tema, como 

gaussianidade e independência estatística. É apresentado também, um breve resumo 

sobre as principais abordagens para a solução do problema de BSS para misturas 

instantâneas, focando no método de ICA. Este capítulo traz também um resumo dos 

principais modelos aplicados para misturas convolutivas, enunciando as vantagens e 

desvantagens de cada modelo. 

O problema de BSS para misturas convolutivas é o tema do Capítulo 3. Nele há 

um resumo dos principais modelos aplicados para este tipo de misturas, enunciando as 

vantagens e desvantagens de cada modelo. O algoritmo implementado, bem como sua 

base teórica, também é mostrado neste capítulo. Trata-se de um método para separação 

cega de misturas convolutivas utilizando ICA no domínio do tempo. 

No Capítulo 4, encontram-se os resultados dos testes realizados com o algoritmo 

implementado, bem como os resultados obtidos para outro algoritmo de BSS, visando 

realizar uma análise comparativa de desempenho entre os mesmos. 

Por último, no Capítulo 5 são apresentas as conclusões e sugestões de trabalho 

futuro com base nos resultados obtidos. 
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2. Separação Cega de Fontes 

A Separação Cega de Fontes tem como objetivo estimar componentes 

individuais mutuamente independentes por meio da observação de sinais obtidos por 

sensores. Tal tarefa é indispensável quando se trabalha com fontes que encontram-se 

misturadas através de um modelo desconhecido e apenas misturas destas fontes de 

interesse estão disponíveis nos sensores para observação. Esta técnica é denominada 

cega, pois a estimativa é realizada sem nenhum conhecimento prévio das fontes 

originais, nem do modelo utilizado na mistura das mesmas. 

A falta de informação prévia das fontes não deve ser entendida como algo 

negativo para o modelo, visto que ela é a grande vantagem neste caso, uma vez que o 

torna uma ferramenta versátil na exploração da diversidade espacial gerada pelo número 

de sensores utilizados. 

O modelo matemático básico para o problema de BSS é dado por 

 
)(.)( tsAtx ==== ,          (2.1) 

 
onde 

 
T

m txtxtxtx )](),...,(),([)( 21==== : vetor das misturas observadas; 

T
n tstststs )](),...,(),([)( 21==== : vetor das fontes independentes; 

A : matriz não-singular de mistura com dimensão (nm ×××× ). 

 

 
Figura 2.1 - Modelo BSS 

 
 

A solução do problema de BSS está atrelada a algumas definições, como: 

 
• A mistura ser linear ou não-linear; 
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• O processo de mistura ser variante ou invariante no tempo; 

• A operação de mistura ser convolutiva ou instantânea; 

• Os sensores serem imunes, ou não, a ruído; 

• Relação entre o número de fontes (n ) e o número de misturas (m ). 

 
A relação entre o número de misturas (m ) e o número de fontes (n ) caracteriza 

o sistema analisado, de forma que: 

 
• nm >>>> : Sistema sobre-determinado; 

• nm <<<< : Sistema sub-determinado; 

• nm ==== : Sistema determinado. 

2.1. Abordagens ao Problema de BSS 

Atualmente, existem diversos algoritmos sendo desenvolvidos para solucionar o 

problema de BSS, porém os princípios utilizados por tais métodos podem ser agrupados 

a partir de quatro abordagens fundamentais em que se baseiam [29], como descritas nos 

itens 2.1.1. a 2.1.4. 

2.1.1. Estatísticas de Ordem Superior (HOS – Higher Order Statistics) 

É fundamentada no uso de alguma medida estatística de ordem superior 

(implícita ou explícita) de independência das fontes que compõem a mistura, como, por 

exemplo, a curtose. Tais medidas podem ser relacionadas a não-guassianidade e/ou 

esparsidade das fontes [31]. 

2.1.2. Estatísticas de Segunda Ordem (SOS – Second Order Statistics) 

Caso as fontes sejam espacialmente descorrelacionadas, condições menos 

restritivas quanto à independência das fontes podem ser aplicadas ao modelo. Neste 

caso, pode-se utilizar apenas estatísticas de segunda ordem (correlação) para estimar as 

matrizes de mistura e as fontes desejadas, tornando a solução do problema menos 

complexa do ponto de vista computacional [31-33].  
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2.1.3. Não-Estacionaridade (NS – Non-Stationarity) 

Outra abordagem utilizada na solução do problema de BSS explora as 

propriedades não-estacionárias das fontes estimadas em conjunto com estatísticas de 

segunda ordem [33-35]. Basicamente, os métodos baseados nessa abordagem trabalham 

com o fato das variâncias das fontes não serem constantes ao longo do tempo [36]. 

2.1.4. Relações Espaço-Tempo-Frequência (STF – Space-Time-Frequency) 

A quarta abordagem leva em consideração diversas propriedades dos sinais de 

interesse, geralmente envolvendo o trinômio espaço-tempo-frequência, como a 

coerência tempo-espacial do sinal [38]. 

Paralelamente às abordagens acima descritas, outros métodos de separação cega 

de fontes vêm sendo desenvolvidos a partir da combinação das abordagens 

fundamentais anteriormente mostradas (HOS, SOS, NS e STF) na tentativa de separar 

ou extrair fontes com diversas propriedades estatísticas. Outro importante objetivo 

desses novos algoritmos é a minimização da influência do ruído ou de outras 

interferências indesejadas nos sinais de interesse. 

Uma das técnicas de separação mais difundida nos estudos de BSS é a Análise 

de Componentes Independentes (ICA). Esse é o método utilizado no algoritmo 

implementado neste projeto.  

2.2. ICA – Independent Component Analysis 

Análise de Componentes Independentes é uma técnica aplicada na separação 

cega de fontes que se baseia no uso de estatísticas de ordem superior para estimar cada 

uma das fontes por meio da observação de diversas misturas geradas a partir destas 

fontes. 

Assumindo que sejam observadas n  misturas lineares )(),...,(),( 21 txtxtx m que 

possuem informações referentes a m  fontes independentes )(),...,(),( 21 tststs n , tem-se: 

∑∑∑∑
====

====
n

j
jiji tsatx

1

)(.)( .         (2.2)  

 
No modelo geral de ICA, a componente do tempo não é levada em consideração, 
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uma vez que se tratam cada mistura ix  e cada fontejs  como sendo variáveis aleatórias, 

ao invés de considerá-las como sinais propriamente ditos. 

Utilizando uma notação matricial, podemos escrever o modelo básico de ICA 

como 

 
sAx .==== ,          (2.3) 

 
onde 

 
x : vetor contendo os elementos da mistura; 

s: vetor contendo os sinais fontes; 

A : matriz de mistura. 

 
Normalmente, o ruído é tratado como uma fonte independente no modelo básico 

de ICA. Entretanto, este modelo pode ser expandido assumindo que estamos lidando 

com um ruído aditivo, como mostrado abaixo: 

 
vsAx ++++==== . ,           (2.4) 

 
onde v  é um ruído. Neste caso, a solução do problema pode se tornar mais complexa. 

Tal modelo não será contemplado no presente trabalho. 

 
Uma vez que as componentes independentes não são observadas diretamente, 

estas são chamadas de variáveis latentes. Os coeficientes ija  que compõem a matriz de 

mistura A  também são desconhecidos. Neste modelo, apenas as variáveis aleatórias ix  

são conhecidas, sendo os coeficientes ija  e as componentes independentes js  estimadas 

a partir de ix . 

O modelo acima é dito modelo generativo, pois este descreve como as misturas 

observadas são geradas a partir de um processo de mistura das fontes js .  

No contexto de BSS, existem casos onde o modelo linear básico não é suficiente 

para solucionar o problema, logo faz-se necessário algumas definições adicionais a fim 

de alcançarmos uma solução válida para o problema. Uma delas é assumir que x é uma 

função genérica e possivelmente não linear das fontes, 
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)(sfx ==== .          (2.5)   

 
Neste projeto será considerado apenas o modelo linear, generativo e 

determinado. Todas as variáveis de mistura serão consideradas como tendo média zero, 

sem perda da generalidade. Na prática, a condição acima nem sempre é verdadeira, logo 

pode-se trabalhar com a variável x , derivada da mistura original x ′′′′ , cuja média foi 

extraída: 

 
}{ xExx ′′′′−−−−′′′′==== .         (2.6) 

 
Caso seja necessário recuperar a média das componentes independentes 

encontradas, isso poderá ser feito através da adição dos resultados encontrados com a 

média das componentes independentes originais dada por 

 
}{.}{ 1 xEAsE ′′′′====′′′′ −−−− .          (2.7) 

 
Uma das conseqüências desta definição é que as componentes independentes 

também terão média zero. 

2.2.1. Restrições 

Visando garantir a convergência do modelo de ICA, algumas considerações 

necessitam ser feitas [16].  

 
• O número de misturas observadas m  deve ser maior ou igual ao número de 

componentes independentes n , logo nm ≥≥≥≥ ; 

• As fontes devem ser estatisticamente independentes entre si. A 

independência estatística de misturas é definida em termos das densidades de 

probabilidade das mesmas, ou seja, a densidade conjunta pode ser fatorada 

em um produtório das densidades marginais: )]([)(
1

tspsp j

n

j ====
∏∏∏∏==== ; (2.8)  

• As componentes independentes devem possuir distribuições de 

probabilidade não-gaussianas. Na prática, apenas uma componente gaussiana 

é permitida no modelo, uma vez que qualquer combinação linear de uma 

variável gaussiana também apresenta distribuição gaussiana [39]; 
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• A matriz de mistura deve ser quadrada [40]. 

2.2.2. Ambiguidades  

A utilização deste modelo de ICA gera algumas ambiguidades: 

 
• Uma vez que o vetor s e a matriz A  são desconhecidos para o modelo 

básico de ICA, não é possível determinar a ordem das componentes 

independentes, ou seja, a fonte js  pode não corresponder ao sinal observado 

jx ; 

• A variância das componentes independentes não pode ser determinada, pois 

os coeficientes ija  e as fontes js  são desconhecidos, logo pode-se 

multiplicar por um escalar α qualquer uma das fontes e reverter esta 

operação em seguida, dividindo a coluna correspondente da matriz A  pelo 

mesmo escalar αααα ; 

• Por convenção, assume-se que as componentes independentes possuem 

variância unitária. Entretanto, o modelo ainda apresenta uma ambiguidade de 

sinal (reversão de fase) associada às fontes estimadas, apesar de tal fato não 

afetar o modelo; 

2.3. Medidas de Não-Gaussianidade 

Para que o modelo de ICA possa ser aplicado na separação de uma mistura, 

deve-se assumir que as fontes originais não possuam função densidade de probabilidade 

(pdf – Probability Density Function) gaussiana [15]. 

Em ordem a garantir que a condição acima seja satisfeita, existem diversas 

medidas estatísticas de gaussianidade que podem ser aplicadas ao modelo. 

2.3.1. Curtose 

A curtose é um parâmetro que descreve a forma de uma função densidade de 

probabilidade. Ela também pode ser usada como medida de não-gaussianidade de uma 

variável aleatória, visto que uma distribuição gaussiana possui curtose normalizada 

igual a zero [41-42].  
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A curtose normalizada de uma variável aleatória y  pode ser definida 

matematicamente como  

 

(((( )))) {{{{ }}}}
{{{{ }}}} 3

22

4

−−−−====
yE

yE
ykurt   ,       

 (2.9) 

 
onde {{{{ }}}}4yE  é o  momento de quarta ordem e {{{{ }}}}2yE  é a variância. 

 
Assim, temos que: 

 
• 0)( ====ykurt : variável tem a mesma função densidade de probabilidade que a 

distribuição normal. Chamam-se estas funções de mesocúrticas; 

• 0)( >>>>ykurt : a distribuição em questão é mais alta e concentrada que a 

distribuição normal. Estas funções densidade de probabilidade são 

leptocúrticas; 

• 0)( <<<<ykurt : a função de distribuição é mais achatada que a distribuição 

normal. Este tipo de função é conhecido como platicúrtica. 

 

 
Figura 2.2 - Formas Gerais da Curtose 

Na prática, quanto maior o valor da curtose, maior será a variância devido aos 

desvios atípicos da distribuição.  

Devido ao baixo custo computacional e à simplicidade da teoria, a curtose é uma 

medida amplamente utilizada na estimação de não-guassianidade nos modelos de ICA. 

Uma das desvantagens desse método deve-se ao fato de que esta medida é 
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sensível a outliers, ou seja, o valor da curtose é bastante influenciado por valores na 

cauda da distribuição [43]. 

2.3.2. Entropia 

A entropia de uma variável aleatória é definida como o grau de informação que 

uma observação desta variável fornece. Esta medida está associada à medida de 

incerteza desta variável, ou seja, quanto mais aleatória e desestruturada for a variável, 

maior será sua entropia [44]. 

Uma vez que a entropia de uma variável aleatória contínua é infinita, podemos 

definir esta em função da entropia diferencial. Ela é matematicamente definida por [45] 

 
{{{{ }}}})](ln[)( xpExH x−−−−==== ,         (2.10) 

 
Outra medida bastante utilizada é a entropia condicional. Ela nos fornece o 

quanto de incerteza na variável x  há após a observação de outra variável y . Logo: 

 
{{{{ }}}})]|(ln[)|( | yxpEyxH yx−−−−====  ,       (2.11) 

 
onde 

 
x , y : variáveis aleatórias; 

)|(| yxp yx : pdf de x  condicionada a y . 

 
Com base na teoria da informação, é sabido que uma variável gaussiana possui 

maior entropia se comparada a outra variável aleatória não-gaussiana de mesma 

variância. Logo, a entropia pode ser usada como uma medida de não-gaussianidade para 

variáveis aleatórias. 

2.3.3. Informação Mútua 

A informação mútua de duas variáveis aleatórias x  e y  representa a informação 

contida em x  após a observação de y . Essa grandeza é definida como 

  
)|()(),( yxHxHyxI −−−−==== .         (2.12) 
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Alternativamente, podemos definir a informação mútua utilizando a função 

conhecida como divergência de Kullback-Leibler [44] 

 
))().(|),((),( , ypxpyxpyxI yxyxδδδδ==== ,       (2.13) 

 
onde 

∫∫∫∫==== dxdy
ypxp

yxp
yxpypxpyxp

yx

yx
yxyxyx )().(

),(
log).,())().(|),(( ,

,,δδδδ . 

 
A divergência de Kullback-Leibler pode ser interpretada como a distância entre 

as densidades de probabilidade das variáveis. No entanto, ela não corresponde a uma 

distância real, uma vez que não é simétrica.  

Determinar a informação mútua entre variáveis aleatórias é de grande 

importância para a ICA, pois esta é sempre não-negativa e só será nula quando as 

variáveis (no caso, x  e y ) forem independentes. Assim sendo, podemos utilizá-la 

como referência para avaliar a independência estatística de variáveis aleatórias. 

Quando lidamos com problemas envolvendo separação cega de fontes, temos 

que maximizar a informação mútua das fontes é equivalente a maximizar a entropia das 

mesmas. 

2.3.4. Negentropia 

Negentropia é uma abreviação para “Entropia Negativa” (do inglês, Negentropy 

– Negative Entropy). Para uma variável aleatória x , ela é assim definida: 

 
)()()( xHxHxJ gauss −−−−====          (2.14) 

 

onde  

 

gaussx : variável aleatória gaussiana com mesma variância que a variável x . 
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A negentropia é uma ótima medida de não-gaussianidade, porém possui alto 

custo computacional, uma vez que se faz necessário o conhecimento (ou ao menos uma 

estimativa) da função densidade de probabilidade da variável aleatória [46].  

Uma solução para este problema acima é estimar a pdf através de aproximações, 

sendo as mais comuns baseadas na expansão de Edgeworth e na expansão de Gram-

Charlier [47]. Dessa forma, é possível medir a não-gaussianidade de uma variável 

aleatória x  a partir da aproximação abaixo [26]: 

 

{{{{ }}}} )(
48
1

12
1

)( 223 xkurtxExJ ++++≈≈≈≈ .      

 (2.15) 

 
Devido ao fato desta aproximação utilizar a curtose como parâmetro, tal medida 

é também sensível a outliers. 

Alem da aproximação mostrada, existem outras abordagens mais complexas 

para o cálculo da negentropia, como a proposta por Hyvärinen [26] conhecida como 

método da máxima entropia. 

2.4. Funções de Contraste 

Função de contraste é a definição dada ao conjunto de funções utilizadas como 

critérios de otimização, algumas das quais atingem seu mínimo somente quando a 

separação total das fontes é atingida [15].  

Uma função f  para ser considerada como uma função contraste para uma 

variável aleatória y deve atender às seguintes condições: 

 
1. )( ypf  é invariante a permutações, logo: 

 )()( . yyP pfpf ==== , para qualquer matriz de permutação P ; 

2. )( ypf  é invariante a mudanças de escala, então: 

 )()( . yyD pfpf ==== , para qualquer matriz diagonal D ; 

3. Se y  possui componentes independentes, então:  

 )()( . yyW pfpf ≤≤≤≤ , para qualquer matriz inversível W; 



15 

4. A igualdade na condição 3 deve ser respeitada se, e somente se, a matriz W 

for uma matriz de permutação generalizada, ou seja: 

  DPW .==== , onde P  é uma matriz de permutação e D  é uma matriz 

                 diagonal inversível. 

 
Para uma função ser considerada uma função de contraste, basta que as 

condições 1, 2 e 3 sejam verdadeiras. Porém no contexto de BSS, a condição 4 deve ser 

respeitada de forma que uma solução correta seja encontrada. Uma função de contraste 

que satisfaça a última condição é definida como discriminante. 

2.5. Outras abordagens para BSS: 

2.5.1. Bayesiana  

A abordagem bayesiana no contexto de BSS propõe uma possível solução para 

dois problemas bastante comuns quando se lida com separação cega de fontes via ICA 

em ambientes reais [48]:  

 
• Garantir que as fontes que compõe as misturas sejam estatisticamente 

independentes entre si; 

• A dificuldade de incorporar informações a priori  ao modelo de ICA. 

 
Essa abordagem consiste em obter estimativas das fontes e da matriz de mistura 

a partir da maximização da função densidade de probabilidade a posteriori - )|,( xsAp  

- dada por [49] 

 
)().().,|()|,( sPAPsAxPxsAp ∝∝∝∝ ,       

 (2.16) 

 
onde 

 
),|( sAxP : função de verossimilhança dos dados; 

)(AP : função densidade de probabilidade da matriz de mistura; 

)(sP : função densidade de probabilidade das fontes. 
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Outra vantagem desta abordagem é a capacidade de incorporar o ruído ao 

modelo de separação, bem como, a sua aplicação na separação de misturas sub-

determinadas [50,51]. 

2.5.2. Análise de Componentes Esparsos 

A Análise de Componentes Esparsos (SCA – Sparse Component Analysis) é 

uma ferramenta para solução de problemas em BSS, especialmente quando lidamos com 

sistemas sub-determinados ( nm <<<< ) [52,53].  

Essa técnica baseia-se na hipótese da esparsidade das fontes, isto é, assume-se 

que na maior parte do tempo, as fontes assumem valores próximos a zero [54]. Esta 

restrição é típica em sinais de voz e instrumentos musicais. 

Assumindo que, em determinados intervalos de tempo, apenas uma das fontes 

está ativa, pode-se estimar a coluna da matriz de mistura para a fonte ativa neste 

determinado instante, visto que esta possui a mesma direção do vetor de misturas. Esse 

processo pode ser implementado utilizando técnicas de clusterização [55].  

Os métodos mostrados anteriormente foram desenvolvidos para serem aplicados 

diretamente a misturas instantâneas. Entretanto, a maioria das misturas no mundo real 

são convolutivas, logo se faz necessário estender o conceito de BSS como será visto no 

próximo capítulo. 
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3. Separação Cega de Fontes para Misturas Convolutivas 

Conforme visto no Capítulo 2, a análise de componentes independentes (ICA) é 

a ferramenta principal para solucionarmos o problema de separação cega de fontes, uma 

que vez que assumimos que as fontes em questão são independentes entre si. Nos 

problemas que lidam com misturas instantâneas, os algoritmos de ICA podem ser 

aplicados diretamente para a separação de tais misturas. Entretanto, a maioria das 

misturas no mundo real são convolutivas, sendo misturadas por meio de atrasos de 

propagação e reverberações no ambiente. Logo, visando obter uma solução para o 

problema de BSS para este tipo de misturas, faz-se necessário estender o conceito de 

BSS e ICA. 

Existem três abordagens fundamentais para quando as misturas das quais se 

pretende extrair as fontes são convolutivas [29]. Estas são compostas por algoritmos que 

utilizam o domínio do tempo, domínio da frequência ou banco de filtros para realizar a 

separação cega das fontes de interesse. 

3.1. Domínio do tempo 

Neste caso, a ICA é aplicada diretamente às misturas convolutivas [56]. De 

forma a obter as estimativas das fontes independentes a partir da observação das 

misturas, consideremos dois tipos de rede no domínio do tempo: a feedforward e a 

feedback, como descrito a seguir. 

3.1.1. Feedforward 

Uma das arquiteturas utilizadas na representação de redes no domínio do tempo 

é a arquitetura feedforward. Ela pode ser assim representada: 

 

∑∑∑∑∑∑∑∑
==== ====

−−−−====
m

j

L

jiji kxwks
1 0

)().()(
ττττ

ττττττττ        (3.1) 

 

onde 

 

ijw : filtros adaptativos; 
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is : fontes independentes; 

jx : misturas observadas. 

 

 
Figura 3.1 - Rede feedforward 2x2 para ICA de misturas convolutivas 

 

3.1.2. Feedback 

Uma rede do tipo feedback para a separação cega de fontes no domínio do 

tempo pode ser assim definida: 

 

∑∑∑∑∑∑∑∑∑∑∑∑
==== ========

−−−−++++−−−−====
m

j

L

jij

L

jiji kswkxwks
1 10

)().()().()(
ττττττττ

ττττττττττττττττ .    (3.2) 

 
A arquitetura feedback é constituída de três coeficientes para os filtros distintos: 

zero-delay nos filtros diretos )0(iiw , outro peso nos filtros diretos )(kwii , para 0≠≠≠≠k , e 

outro coeficiente nos filtros cruzados )(kwij , para ji ≠≠≠≠ .  

 

 
Figura 3.2 - Rede feedback 2x2 para ICA de misturas convolutivas 

 

A vantagem do sistema baseado na arquitetura feedforward é que este pode 

utilizar um sistema para inversão mais genérico, visto que este utiliza uma aproximação 

para o algoritmo de ICA de fase-mínima. 
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O resultado deste método é satisfatório, desde que o algoritmo convirja, porém 

seu custo computacional é alto. 

3.2. Domínio da frequência 

A proposta de um modelo no domínio da frequência visa ser uma alternativa 

para o alto custo computacional existente no modelo baseado no domínio do tempo. No 

método para BSS no domínio da frequência, primeiramente as misturas convolutivas 

são convertidas para o domínio da frequência e, em seguida, o algoritmo de ICA é 

aplicado para cada faixa de frequência amostrada, que agora podem ser consideradas 

uma mistura instantânea [57].  

A solução do problema de BSS para misturas convolutivas baseada no domínio 

da frequência é um tanto simples do ponto de vista computacional, porém os problemas 

de ambiguidade de escala e de permutação, que não são significantes quando se lida 

com misturas instantâneas, são de grande importância, neste caso. Isso deve-se ao fato 

de que, ao aplicarmos o algoritmo de ICA para cada faixa de frequência separadamente, 

a ordem e a escala de cada um dos sinais obtidos são aleatórias. Logo, ao retornarmos 

ao domínio do tempo, componentes de uma mesma faixa de frequência podem não ser 

oriundas da mesma fonte ou podem não possuir a escala ideal [58]. Além deste 

problema, a convolução no domínio do tempo só equivale a produto no domínio da 

frequência quando é circular; na prática, porém, as convoluções são lineares. Isso 

significa que o número de raias a empregar deve ser bem maior do que o comprimento 

dos filtros de mistura, de forma a podermos aproximar uma convolução linear por uma 

circular. 

Atualmente, existem diversas abordagens para solucionar o problema da 

ambiguidade de escala e permutação [59,60], porém estas não serão tema de estudo 

deste projeto. 

3.3. Banco de Filtros 

Essa abordagem utiliza-se de ambos os domínios, tempo e frequência, para 

realizar a separação das fontes [61,62]. Nela, os coeficientes dos filtros são atualizados 

no domínio da frequência, ao passo que as funções não-lineares utilizadas como 
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medidas para a independência dos sinais são aplicadas no domínio do tempo. Este 

método elimina o problema de permutação, porém há um aumento considerável no 

tempo de execução, visto que é necessária a troca de domínios durante a execução do 

algoritmo. 

3.4. Algoritmo Proposto 

O algoritmo implementado neste projeto visa solucionar o problema de 

separação cega de fontes de áudio convolutivas utilizando para tal fim um modelo 

estendido de ICA no domínio do tempo [63,64]. 

Como visto anteriormente, uma aplicação típica do problema de interesse é o 

problema Cocktail Party, onde o sinal proveniente de cada indivíduo deve ser extraído a 

partir de um conjunto de misturas obtidas em um mesmo ambiente e que contém tais 

sinais de interesse. 

O processo de mistura pode ser descrito como o sistema MIMO (Multiple-Input 

and Multiple-Output) descrito abaixo:  

 

∑∑∑∑∑∑∑∑
==== ====

−−−−====
d

j

M

jiji

ij

kshkx
1 0

)().()(
ττττ

ττττττττ ,       (3.3) 

 
onde 

 
)(),...,(),( 21 kxkxkx m : misturas das fontes; 

)(),...,(),( 21 ksksks d : fontes independentes; 

ijh : resposta das fontes ao impulso; 

ijM : comprimento dos filtros de mistura. 

 
Uma vez de posse do número de amostras disponíveis, o objetivo da separação 

cega torna-se encontrar o filtro FIR MIMO inverso da Eq. (3.3) visando obter os sinais 

originais da melhor maneira possível. As estimativas das fontes são dadas por: 
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∑∑∑∑∑∑∑∑
==== ====

−−−−====
m

j

L

jiji kxwks
1 0

)().()(ˆ
ττττ

ττττττττ ,       (3.4) 

     
onde 

 
)(kwij : Ln ,...,1,0= ; 

L : tamanho do filtro de separação. 

 
O algoritmo implementado é esquematizado em 4 etapas, descritas a seguir, 

usando como exemplo duas fontes e duas observações (misturas), sem perda de 

generalização. 

 
1. Aplica-se um algoritmo de ICA ao subespaço Lm. dado por: 

 

[[[[ ]]]]ΤΤΤΤ++++−−−−++++−−−−==== )1(,),(),1(,),()( 2211 LkxkxLkxkxkx KK ,   (3.5) 

onde )(1 kx e )(2 kx  são as amostras no tempo dos sinais observados. 

 
O resultado deste processo são componentes independentes referentes ao 

Lm.  filtros MISO de comprimento L , selecionados de forma que os sinais 

de saída sejam independentes. 

 
2. As componentes são agrupadas através de um algoritmo de clusterização, 

uma vez que é assumido que as componentes de saída obtidas são versões 

filtradas das fontes originais. 

 
3. Utilizando um processo de reconstrução nas componentes de cada cluster, 

obtemos as respostas individuais. 

 
4. Finalmente, aplica-se um filtro delay-and-sum beamformer nas respostas a 

fim de obterem-se as estimativas das fontes originais. 

Etapa 1: Decomposição utilizando ICA 

Em geral, as componentes independentes obtidas utilizando o algoritmo de ICA 

possuem suas interferências espaço-temporal mútuas canceladas o máximo possível. 



22 

Considerando um caso ideal, tais componentes são cópias filtradas das fontes 

independentes )(,),(),( 21 ksksks mK . 

O algoritmo de ICA utilizado neste projeto foi o EFICA (Extended Fast ICA) 

[65].  

Etapa 2: Clusterização 

A idéia principal do algoritmo implementado é considerar cada componente 

independente, encontrada na decomposição via ICA, como uma versão filtrada de uma 

das m  fontes originais. Assim, cada componente independente obtida poderá ser 

agrupada em m  clusters. Diante desta idéia, devemos definir uma medida para avaliar a 

similaridade entre as componentes encontradas. 

Seja )(kc j  a j-ésima componente onde, Lmj .,,1 K==== . A medida de 

similaridade entre as i-ésima e j-ésima componentes é definida por 

 

[[[[ ]]]] [[[[ ]]]]22 )(.)(. kcPÊkcPÊD ijjiij ++++==== ,       (3.6) 

 
onde 

 

iP : projetor do subespaço )1(),...,1( −−−−++++++++−−−− LkcLkc ii ; 

[[[[ ]]]]Ê : é operador de média. 

 
O operador projeção é dado por: 

 

(((( )))) T
ii

T
iii CCCCIP ..

1−−−−−−−−==== ,        (3.7) 

 
onde 

 

iC : matriz contendo as versões atrasadas de ic ; 

 
A matriz ijD é utilizada como referência para um cluster hierárquico com uma 

abordagem baseada na média, ou seja, a cada iteração, o número de clusters é reduzido 

de um através da fusão dos dois clusters com a menor distância mútua. Tal distância é 
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obtida por meio da média das distâncias entre as componentes individuais de cada 

cluster. 

O algoritmo é encerrado quando se atinge o estado onde o número de clusters é 

igual ao número de fontes independentes (m ). 

 

Etapa 3: Reconstrução 

A etapa de reconstrução visa transformar as componentes de cada cluster em 

respostas. Assumindo que qualquer componente (em qualquer cluster) pode contribuir 

na reconstrução de quaisquer fontes, temos 

 
[[[[ ]]]]i

Lm
ii diagWx .1

1 ,...,λλλλλλλλ−−−−====  ,        (3.8) 

 
onde i

lλλλλ  é peso para a reconstrução da i-ésima fonte utilizando a l-ésima componente, 

com di ,,1 K====  e Lml .,,1 K==== . 

Uma vez que a estrutura do vetor jix  é similar ao de x , podemos obter as 

respostas a partir de jix : 

 

)1(ˆ)(ˆ
1

1
)1).(1( −−−−++++==== ∑∑∑∑

++++

====
++++++++−−−− ττττ

ττττ
ττττ kxks

L
j

Li
j

i .       (3.9) 

 
No projeto aqui implementado, utilizamos como referência para o peso das 

componentes, uma lógica binária. Logo, λλλλ  foi definido como 0 ou 1, ou seja, a 

componente λλλλ  do cluster contribui ou não para o sinal de saída correspondente. 
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4. Resultados 

O presente capítulo trata da apresentação e análise dos resultados obtidos para o 

algoritmo implementado. Como forma de avaliar a performance do mesmo em relação 

às demais implementações existentes, também serão apresentados os resultados para um 

método de separação cega de fontes para misturas convolutivas utilizando o domínio do 

frequência. 

A eficiência do algoritmo foi realizada através da comparação das fontes 

originais e suas respectivas estimativas [66,67]. Tal análise leva em consideração as 

diversas distorções que podem ocorrer com os sinais estimados, como interferências, 

artefatos e ruído. 

O presente trabalho utilizou abordagem proposta em [28] que consiste em 

projeções numéricas dos sinais estimados em subespaços, onde cada subespaço é 

composto por cópias atrasadas das fontes originais. Cada estimativa da fonte )(ˆ ks j
i  

pode ser decomposta em 

 
)()()()()(ˆ intarg kekekeksks artifnoiseerfett

j
i ++++++++++++==== ,     (4.1) 

 
onde 

 
)(arg ks ett : sinal original com as distorções permitidas; 

)(int ke erf : erro de interferência; 

)(kenoise : erro de ruído; 

)(keartif : erro de artefato. 

 
A avaliação do desempenho do algoritmo implementado foi feita a partir de três 

medidas padrão no campo de separação cega de fontes: SAR, SIR, SDR.  

Neste projeto, nenhum erro de ruído foi considerado, portanto as relações de 

distorção são dadas da seguinte forma: 
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• SDR (Signal to Distortion Ratio): 

 

2

int

2

arg

10log.10
artifnoiseerf

ett

eee

s
SDR

++++++++
====       (4.2) 

 
• SIR (Signal to Interference Ratio): 

 

2

int

2

arg

10log.10
erf

ett

e

s
SIR ====         (4.3) 

 
• SAR (Signal to Artifact Ratio): 

 

2

2

intarg

10log.10
artif

noiseerfett

e

ees
SAR

++++++++
====       (4.4) 

 
A medida SIR expressa o montante de interferência presente nas estimativas do 

método. A medida SDR significa o quão distorcidas as fontes encontram-se nas saídas. 

Retirando-se as interferências e distorções, há a inserção de artefatos nas estimativas, 

particularmente nas técnicas de separação no domínio da frequência. O total de artefatos 

é expresso na medida SAR. 

Uma vez que a performance do algoritmo implementado depende do tempo de 

execução deste e a proposição do mesmo é utilizar um reduzido conjunto de amostras 

das fontes de misturas para realizar a separação das fontes originais e, em seguida, 

propagar tais resultados para o restante do sinal, primeiramente avaliamos o tamanho 

ideal do bloco a ser tomado.  

Para realizarmos tal definição, além das medidas padrões acima enunciadas, 

levamos também em consideração o tempo gasto na execução do algoritmo no Matlab. 

Visando padronizar as medidas obtidas, todas as fontes analisadas foram 

amostradas a 16kHz compostas por vozes masculinas e femininas. O algoritmo foi 

executado em um Pentium Dual Core Duo 2.6GHz com 2Gb de memória RAM. 
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As misturas analisadas foram obtidas por meio da convolução de duas das fontes 

utilizadas com filtros aleatórios gerados pelo Matlab. Os valores destes filtros estão 

disponíveis para todos os testes aqui apresentados. 

 

4.1. Análise 1: Definição do tamanho ideal do bloco para separação 

Definir o tamanho do bloco de separação a ser utilizado pelo algoritmo é de 

extrema importância quando lidamos com métodos baseados no domínio do tempo, 

como o aqui apresentado. 

 Para definirmos o tamanho ideal do bloco a ser empregado nas demais análises, 

utilizamos, para a convolução das fontes, filtros de mistura de comprimento 2 (M = 2). 

Os filtros de separação também possuiam o mesmo comprimento (L = 2). 

As condições utilizadas em todos os testes desta análise foram: 

  

• M = 2 

• L = 2 

• Filtros de mistura 

      
h{1,1} = [ 0.4282 0.8956 ] 
h{2,1} = [ 0.0403 0.6771 ] 
h{1,2} = [ 0.7310 0.5779 ] 
h{2,2} = [ 0.5689 -0.2556 ] 
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4.1.1. Teste 1: Bloco com 2000 amostras 

• Samples = 2000 

 
Figura 4.1 – Análise 1/Teste 1: fontes e estimativas para bloco de 2000 amostras 

 
Cluster (1): 1 / 2 / 4 

Cluster (2): 3 

 
 SDR SIR SAR 

Estimativa 1 16.1666 26.2855 16.6213 
Estimativa 2 7.8381 15.3353 8.8144 

Tabela 4.1 - Análise 1/Teste 1: resultados para bloco de 2000 amostras 

 
Primeiramente, com um bloco com um número pequeno de amostras, vemos na 

Fig. 4.1 que, visualmente, o resultado é satisfatório. A fonte 2 durante as 1500 primeiras 

amostras é praticamente nula, porém sua estimativa apresentou um pequeno ruído neste 

intervalo.  

As medidas de comparação das fontes não apresentaram resultados uniformes, 

uma vez que variaram muito os resultados de cada uma das fontes. 

Uma explicação para tal é que uma mistura pode conter mais informação acerca 

de uma fonte que das demais. Além disso, os filtros de mistura interferem na qualidade 

da separação, assim como a inicialização da matriz de separação. 
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4.1.2. Teste 2: Bloco com 3000 amostras 

• Samples = 3000 

 
Figura 4.2 - Análise 1/Teste 2: fontes e estimativas para bloco de 3000 amostras 

 
Cluster (1): 1 

Cluster (2): 2 / 3 / 4 

 
 SDR SIR SAR 

Estimativa 1 15.9118 26.3967 16.3286 
Estimativa 2 9.0281 17.8754 9.7052 

Tabela 4.2 - Análise 1/Teste 2: resultados para bloco de 3000 amostras 

 
Elevando o número de amostras do bloco utilizado, era esperado que a separação 

cega das fontes apresentasse resultados melhores que o teste anterior, visto que há maior 

quantidade de informação disponível.  

De fato, os resultados obtidos foram mais satisfatórios que para um bloco com 

2000 amostras. Entretanto, as medidas de SDR, SIR e SAR em relação as estimativas de 

cada fonte ainda apresentaram valores um tanto quando discrepantes. 

Diferentemente do teste anterior, ocorreu permutação entre as fontes e suas 

estimativas. Vale lembrar que tal fenômeno é totalmente aleatório. 
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4.1.3. Teste 3: Bloco com 4000 amostras 

• Samples = 4000 

 
Figura 4.3 - Análise 1/Teste 3: fontes e estimativas para bloco de 4000 amostras 

 
Cluster (1): 1 / 2 / 4 

Cluster (2): 3 

 
 SDR SIR SAR 

Estimativa 1 20.7139 28.6089 21.4893 
Estimativa 2 17.7886 26.5533 18.4175 

Tabela 4.3 - Análise 1/Teste 3: resultados para bloco de 4000 amostras 

 
Com o tamanho do bloco de amostras igual a 4000, os resultados obtidos foram 

superiores ao esperado, sendo SIR acima de 20dB, o que é o considerado muito bom 

pela literatura. As demais medidas apresentaram valores na faixa de 20dB para ambas as 

fontes, o que também pode ser considerado bom. Visualmente, as estimativas foram 

bem semelhantes às fontes originais. 

A melhora no desempenho do algoritmo se deve ao fato de termos mais 

amostras no bloco para realizarmos a separação. 
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4.1.4. Teste 4: Bloco com 5000 amostras 

• Samples = 5000 

 
Figura 4.4 - Análise 1/Teste 4: fontes e estimativas  para bloco de 5000 amostras 

 

Cluster (1): 1 / 2 / 4 

Cluster (2): 3 

 
 SDR SIR SAR 

Estimativa 1 22.7402 29.5128 23.7702 
Estimativa 2 14.2605 16.1008 18.9823 

Tabela 4.4 - Análise 1/Teste 4: resultados para bloco de 5000 amostras 

 
Os resultados foram bastante semelhantes aos obtidos com 4000 amostras. Os 

valor de SDR, SIR e SAR oscilaram bastante entre as estimativas, o que nos leva a crer 

que para blocos deste tamanho e para estas misturas, o algoritmo não conseguiu realizar 

a separação de forma eficiente. 

O tempo de execução foi muito maior, o que torna inviável a utilização prática 

do algoritmo com esta configuração. 
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4.2. Análise 2: Eficiência do algoritmo frente à complexidade da 

mistura 

Diante dos resultados obtidos na análise anterior e tendo em vista um relação de 

custo-benefício, definiu-se o tamanho do bloco de amostras para as futuras análises de 

desempenho do algoritmo como 4000 amostras. 

Dando seqüência aos testes de avaliação do algoritmo, comparamos a 

performance deste com outro também desenvolvido para realizar a separação cega de 

fontes convolutivas, porém com uma abordagem no domínio da frequência. 

Primeiramente, os filtros de mistura foram de tamanho 2, assim como os de 

separação. Este valor foi aumentado gradativamente e os resultados obtidos são 

mostrados a seguir. 

Nos resultados apresentados nos testes de 1 a 7, o algoritmo 1 (azul) refere-se ao 

método proposto e o algoritmo 2 (vermelho) refere-se ao método na frêquencia utilizado 

para comparação. 
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4.2.1. Teste 1: Mistura de complexidade 2 

• M = 2 

• L = 2 

• Filtros de mistura: 

      
h{1,1} = [ -0.4326 -1.6656 ] 
h{2,1} = [ -1.1465 1.1909 ] 
h{1,2} = [ 0.1253 0.2877 ] 
h{2,2} = [ 1.1892 -0.0376 ] 

      

 
Figura 4.5 - Análise 2/Teste 1: fontes e estimativas (M = 2 / L = 2) 

 
Cluster (1): 1 / 2 / 4 

Cluster (2): 3 

 
Medidas SDR SIR SAR 

 Algoritmo 1 
Estimativa 1 16.1210 24.9052 16.7514 
Estimativa 2 17.3863 26.1511 18.0161 

 Algoritmo 2 
Estimativa 1 4.2093 4.2093 12.2570 
Estimativa 2 3.1699 3.4410 16.9727 

Tabela 4.5 - Análise 2/Teste 1: resultados (M = 2 / L = 2) 
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Visualmente, as fontes e as estimativas obtidas pelo algoritmo proposto são 

bastante semelhantes. Ocorreu a permutação entre as estimativas (como previamente 

enunciado). Outro resultado interessante é que ocorreu a inversão de fase para a 

estimativa da fonte 1 (estimativa 2). 

O método na frequência obteve resultados muito abaixo dos esperados, tanto 

visualmente quanto o resultado medido por meio de SDR, SIR e SAR.
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4.2.2. Teste 2: Mistura de complexidade 3 

• M = 3 

• L = 3 

• Filtros de mistura  

       
h{1,1} = [ 0.3312 0.4557 0.0528 ] 
h{2,1} = [ 0.8603 -0.2706 1.0250 ] 
h{1,2} = [ -0.0652 -1.7503 -0.3189 ] 
h{2,2} = [ -0.6977 -0.6218 0.1558 ] 

       

 
Figura 4.6 - Análise 2/Teste 3: fontes e estimativas (M = 3 / L = 3) 

 
Cluster (1): 1 / 5 / 3 / 4 / 6 

Cluster (2): 2 
 

Medidas SDR SIR SAR 
 Algoritmo 1 

Estimativa 1 14.4209 21.9880 15.2843 
Estimativa 2 14.5574 23.6891 15.1416 

 Algoritmo 2 
Estimativa 1 4.2207 5.2163 12.2482 
Estimativa 2 3.1254 3.3962 16.9465 

Tabela 4.6 - Análise 2/Teste 2: resultados (M = 3 / L = 3) 
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Os resultados obtidos com o algoritmo proposto foram muito bons, ficando 

acima da média dos demais algoritmos da literatura (SIR > 20dB).  

Observando as formas de onda, são bem semelhantes às estimativas e suas 

respectivas fontes. Mais uma vez, ocorreu a permutação entre as fontes e suas 

estimativas e também, neste caso, a inversão de fase para a estimativa da fonte 2 

(estimativa 1). 

Os resultados referentes ao algoritmo 2 ficaram muito aquém dos obtidos 

utilizando o método proposto para esse tamanho de filtros. Vale ressaltar que os valores 

obtidos foram bastante próximos dos encontrados para M=2. 

Um fato que merece destaque é a divisão das componentes entre os clusters, uma 

vez que o cluster (1) possui 5 componentes, quando o cluster (2) apenas 1. Tal divisão 

assimétrica dos clusters é válida de acordo com o proposto pelo algoritmo. 
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4.2.3. Teste 3: Mistura de complexidade 5 

• M = 5 

• L = 5 

• Filtros de mistura  

         
h{1,1} = [ 1.0224 -1.8328 0.8050 0.3776 -1.4774 ] 
h{2,1} = [ -0.3923 -1.5860 0.8528 2.4671 0.0099 ] 
h{1,2} = [ 0.7943 -0.0300 -0.7470 0.4879 -0.0304 ] 
h{2,2} = [ 0.6947 -1.1884 -0.0054 0.6921 -2.6864 ] 

         

 
Figura 4.7 - Análise 2/Teste 3: fontes e estimativas (M = 5 / L = 5) 

 

Cluster (1): 1 / 3 / 9 / 2 / 10 / 4 / 5 / 6 

Cluster (2): 7 / 8 
 

Medidas SDR SIR SAR 
 Algoritmo 1 

Estimativa 1 7.0840 18.1320 7.5056 
Estimativa 2 14.9930 25.4520 15.4148 

 Algoritmo 2 
Estimativa 1 4.2654 5.2356 12.3882 
Estimativa 2 3.1228 3.3940 16.9397 

Tabela 4.7 - Análise 2/Teste 3: resultados (M = 5 / L = 5) 
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Visualmente, os sinais proveniente das fontes e suas estimativas parecem bem 

próximos, com ressalva à amplificação da estimativa 1 (fonte 2). Tal fato é previsto pela 

abordagem deste trabalho. 

Ocorreu a permutação entre as estimativas, bem como a inversão de fase para a 

estimativa da fonte 1 (estimativa 2). 

O algoritmo 2, utilizado como comparação para o algoritmo proposto, 

apresentou resultados insatisfatórios. Seus valores continuam bem próximos dos obtidos 

anteriormente, o que indica que este é pouco sensível a variações pequenas de M. 
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4.2.4. Teste 4: Mistura de complexidade 8 

• M = 8 

• L = 8 

• Filtros de Mistura 

            
h{1,1} = [ 1.7714 0.2426 0.2374 0.4851 -0.3086 -1.1836 -0.1157 -2.2207 ] 
h{2,1} = [ 0.5178 -0.1019 -1.2002 -1.1209 0.6537 -1.2232 0.5980 0.1930 ] 
h{1,2} = [ -0.8506 -0.3156 0.6612 0.7830 0.6827 0.7135 0.8487 0.8778 ] 
h{2,2} = [ -0.2288 1.0324 0.5256 1.4577 1.8859 -0.4944 -0.3187 0.2838 ] 

            

 
Figura 4.8 - Análise 2/Teste 4: fontes e estimativas (M = 8 / L = 8) 

 
Cluster (1): 1 / 16 / 5 / 10 / 13 / 6 / 11 / 2 / 12 / 8 / 4 / 15 / 7 / 9 

Cluster (2): 3 / 14 
 

Medidas SDR SIR SAR 
 Algoritmo 1 

Estimativa 1 5.0037 11.9683 6.2467 
Estimativa 2 9.9265 17.1909 10.9117 

 Algoritmo 2 
Estimativa 1 4.2893 5.2585 12.4113 
Estimativa 2 3.1428 3.4265 16.7588 

Tabela 4.8 - Análise 2/Teste 4: resultados (M = 8 / L = 8) 

Para misturas um pouco mais complexas, verificamos que a eficiência do 

algoritmo proposto decai, porém visualmente, as formas de onda aparentam continuar 

sendo bastante semelhantes. 
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Como nos demais cenários, ocorreu a permutação entre as estimativas das 

fontes. A inversão de fase devido à ambiguidade do modelo, não foi verificada neste 

caso. 

O algoritmo 2 apresentou resultados praticamente inalterados quando 

comparados com os demais obtidos anteriormente para M menores.  
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4.2.5. Teste 5: Mistura de complexidade 10 

• M = 10 

• L = 10 

• Filtros de Mistura: 

             
h{1,1} = [ 0.3387 0.1719 -0.4285 -0.8592 -1.3469 -0.4517 2.1595 -0.8313 0.9961  

   -0.2947         ] 
h{2,1} = [ -1.9915 1.2703 -0.1224 1.5030 -1.3336 0.2463 0.4433 0.5466 0.0546  

   -0.0775         ] 
h{1,2} = [ 0.1747 0.6109 1.9971 0.5984 0.5468 0.2996 0.4613 0.9832 0.7627  

   0.0566         ] 
h{2,2} = [ 0.8603 -1.0059 -1.6099 0.6441 -0.1055 -0.021 1.2104 -0.5117 0.4761  

   -1.7323         ] 
             

 
Figura 4.9 - Análise 2/Teste 5: fontes e estimativas (M = 10 / L = 10) 

 
Cluster (1): 1 / 4 / 14 / 3 / 17 / 5 / 6 / 18 / 9 / 16 / 10 / 20 / 15 / 7 / 11 / 19 / 8 

Cluster (2): 2 / 12 / 13 
 

Medidas SDR SIR SAR 
 Algoritmo 1 

Estimativa 1 1.6084 8.8458 3.0503 
Estimativa 2 6.5613 13.1175 7.8527 

 Algoritmo 2 
Estimativa 1 4.3742 5.2938 12.6923 
Estimativa 2 3.24834 3.5313 16.8455 

Tabela 4.9 - Análise 2/Teste 5: resultados (M = 10 / L = 10) 
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Para filtros de mistura de ordem 10, o algoritmo proposto apresentou resultados 

medianos se comparados ao obtidos para misturas menos complexas (filtros de ordem 

mais baixa). 

Ainda assim, o algoritmo pode ser considerado bom (8dB<SIR<20dB). De fato, 

as demais medidas (SDR, SAR) apresentaram valores abaixo do esperado, sendo piores 

que as obtidas para o algoritmo 2. 

O método 2 continuou a apresentar resultados praticamente inalterados, bastante 

semelhantes aos previamente obtidos. 
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4.5.6. Teste 6: Mistura de complexidade 15 

• M = 15 

• L = 15 

• Filtros de mistura  

             
h{1,1} = [ 0.2793 -0.0773 -0.3265 0.6773 0.7187 0.4686 0.6143 0.4606 0.0992  

   -0.2452 -0.3050 1.8370 0.4042 0.0254 0.1479    ] 
h{2,1} = [ 1.0283 -0.7517 0.5856 0.4850 -0.4842 -0.5991 0.2950 -1.7151 1.4027  

   0.1625 1.2894 -0.2174 1.0966 1.1517 -0.5025    ] 
h{1,2} = [ 0.0750 -0.6112 -0.3958 0.1295 -1.4362 1.1932 0.5690 0.7685 -0.9422  

   0.8918 -0.6373 -1.1060 -0.2368 -0.3153 -1.7397    ] 
h{2,2} = [ -1.0290 0.6751 -1.1883 -0.0025 2.5313 -0.0610 -0.1978 -0.2445 -1.4768  

   1.2415 -0.0949 0.2815 -0.3268 2.0518 -0.5162    ] 
             

 
Figura 4.10 - Análise 2/Teste 6: fontes e estimativas (M = 15 / L = 15) 

 
 

Cluster (1): 1 / 2 / 8 / 14 / 9 / 18 / 26 / 10 / 21 / 11 / 23 / 25 / 28 / 17 / 5 / 22 / 4 / 7 / 13 /  

                   19 / 24 / 20 / 12 / 15 / 29 / 30 / 6 

Cluster (2): 3 / 16 / 27 
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Medidas SDR SIR SAR 
 Algoritmo 1 

Estimativa 1 5.3274 12.5753 6.4680 
Estimativa 2 5.6082 13.6592 6.5311 

 Algoritmo 2 
Estimativa 1 4.5677 5.4951 12.8077 
Estimativa 2 3.1757 3.4622 16.7396 

Tabela 4.10 - Análise 2/Teste 6: resultados (M = 15 / L = 15) 

 

Utilizando misturas geradas a partir de filtros de ordem 15, o algoritmo obteve 

resultados razoáveis, sendo até melhores que os obtidos para filtros de ordem 10.  

Observando a forma de onda obtida na saída (estimativas do sinal original), 

vemos que estas são próximas das formas de onda das fontes. A estimativa 1 (fonte 2), 

notamos que ocorre a perda da escala de amplitude em relação à fonte original. 

Ocorreu a permutação das estimativas, como na maioria dos testes anteriores. 

Os resultados do algoritmo 2 permaneceram praticamente idênticos aos obtidos 

no anterior. 
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4.2.7. Teste 7: Mistura de complexidade 20 

• M = 20 

• L = 20 

• Filtros de Mistura   

             
h{1,1} = [ 0.2683 0.3239 -0.0479 -0.8898 -0.2645 -0.6166 1.8399 0.4479 -0.5194  

   0.1452 0.085 0.9357 1.6084 -1.1459 1.0978 0.564 0.1911 1.4763  
   -1.0857 -0.7496        ] 

h{2,1} = [ -0.2702 2.0113 -0.5186 0.2523 0.1139 0.4776 -0.1301 0.9174 -0.9515  
   -0.285 0.2721 0.1773 0.4817 0.7228 -1.8807 -0.6616 -1.004 0.5739  
   0.3975 1.8773        ] 

h{1,2} = [ -0.1635 0.0837 -0.0575 0.3795 -1.3391 1.4023 0.3721 -0.893 0.3219  
   -0.4509 -0.8856 -0.5087 -0.0579 -0.269 0.889 1.168 0.2604 0.1676  
   -0.9402 -0.0217        ] 

h{2,2} = [ -0.7818 0.6098 -0.0589 0.6152 0.4382 -2.0568 0.6459 1.2993 0.0486  
   0.3615 0.1608 0.6509 0.5654 1.1676 0.5137 -0.4581 -1.133 3.4283  
   1.072 -0.4385        ] 
             

 
Figura 4.11 - Análise 2/Teste 7: fontes e estimativas (M = 20 / L = 20) 

 
Cluster (1): 1 / 4 / 16 / 21 / 18 / 38 / 25 / 37 / 26 / 2 / 17 / 6 / 22 / 23 / 36 / 5 / 40 / 11 /  

                   14 / 35 / 8 / 27 / 32 / 12 / 7 / 31 / 15 / 30 / 33 / 10 / 29 / 19 

Cluster (2): 3 / 28 / 9 / 13 / 39 / 24 / 34 / 20 
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Medidas SDR SIR SAR 
 Algoritmo 1 

Estimativa 1 -9.7456 -5.3811 -1.2802 
Estimativa 2 7.5193 13.7801 8.8697 

 Algoritmo 2 
Estimativa 1 5.5152 6.6990 12.5804 
Estimativa 2 2.7579 2.9745 17.6604 

Tabela 4.11 - Análise 2/Teste 7: resultados (M = 20 / L = 20) 

 

Para filtros de mistura de tamanho 20, o desempenho do algoritmo decaiu muito, 

ficando aquém do aceitável. Para a estimativa 1 (fonte 1), o resultado foi bastante 

insatisfatório, tanto numericamente quanto visualmente. Em contra partida, a estimativa 

2 (fonte 2) apresentou resultados semelhantes ao obtidos anteriormente com filtros de 

mistura menos complexos, provavelmente devido à distribuição não-uniforme das 

componentes pelos clusters. 

A discrepância entre as estimativas obtidas para cada uma das fontes é 

explicável visto que trabalhamos com misturas geradas a partir de filtros aleatórios. 

Os resultados obtidos para o algoritmo 2 foram mais uniformes, apresentado 

valores próximos para ambas as estimativas, o que mostra uma separação mais uniforme 

entre as fontes. Também é verificado que os valores se mantiveram semelhantes aos 

obtidos com filtros de mistura menores. 

Não ocorreu permutação entre as fontes para ambos os algoritmos.  
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5. Conclusão 

Os resultados obtidos para o algoritmo implementado foram bastante 

satisfatórios para misturas pouco complexas (M < 8). Como esperado, tal desempenho 

decaiu com o aumento da complexidade dos filtros de mistura, sendo a última mistura 

testada (M = 20) muito ruim. 

Em todos os testes, o algoritmo implementado apresentou resultados superiores 

ao outro algoritmo testado (baseado no domínio da frequência). Porém, este foi superior 

para misturas de complexidade elevada.  

Cumpre lembrar que as técnicas mais comuns de separação de misturas 

convolutivas rarissimamente empregam um número tão reduzido de amostras, mesmo 

para um reduzido comprimento dos filtros de separação. 

Apesar de mais eficiente, o algoritmo implementado é extremamente lento para 

misturas complexas o que torna inviável para o uso em tempo real. 

As ambiguidades do modelo de ICA estiveram evidentes ao longo de todo os 

testes realizados, visto que em diversos momentos ocorreram permutações entre as 

fontes e suas estimativas, bem como inversão de fase dos sinais e suas estimativas. 

Em alguns dos testes, a assimetria em relação ao número de componentes de 

cada cluster se deve a aleatoriedade do modelo ICA e ao fato que uma estimativa pode 

conter mais informação da mistura do que a outra. Isso não afetou a qualidade das 

estimativas obtidas. 

O tempo gasto na execução do algoritmo é diretamente relacionado ao tamanho 

escolhido dos filtros de mistura L , visto que é necessário a utilização de matrizes de 

tamanho Lm.  na execução do mesmo. 

5.1. Sugestões 

Apesar dos resultados obtidos terem sido muito bons, pode-se generalizar o 

algoritmo para operar com diversas entradas e saídas, não ficando limitado a apenas 

duas fontes. 

Novas medidas de referência para a clusterização podem ser propostas, bem 

como uma nova abordagem para a realização da lógica de decisão binária 

implementada. Esta poderia envolver lógica Fuzzy ou redes neurais. 
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O tempo de execução do algoritmo para sinais maiores que o bloco utilizado 

para a realização da separação pode ser diminuído, uma vez que se obtenham os filtros 

de separação, reduzindo a geração das estimativas de saída a um processo convolutivo. 

O presente trabalho foi desenvolvido para operar via linha de comando, porém 

uma interface gráfica o tornaria mais interessante e amigável para usuários básicos. 
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