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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo a impleméoatage um algoritmo
visando realizar a separa¢do cega de misturas kemiveas no dominio do tempo, a fim
de fornecer uma solucdo eficaz para o probleotktail party como € amplamente
conhecido o problema de separacdo cega de fonteS, (Bo inglésBlind Source
Separation. Para tal, o algoritmo se baseia no principica®ponentes independentes
(ICA — Independent Component Analyssna teoria de clusterizagao.

Neste trabalho sdo apresentados os fundamentogcogoassociados a
implementacéo do algoritmo, como ndo-gaussianidaddependéncia estatistica.

A eficicia do algoritmo implementado é verificadar pneio de simulacdes
realizadas em diferentes cenarios.

Palavras-Chave: BSS, ICA, Clusterizacdo, Misturasv@lutivas.



Abstract

The aim of this work is the implementation of agaxithm to perform the blind
separation of convolutive mixture using a time-domapproach, in order to provide an
efficient solution to the cocktail party problens & widely known the Blind Source
Separation problem. The algorithm was implementedetd on the Independent
Component principles and Clusterization theorydioi@ve its goal.

This work contains the necessary theory relateatlg¢algorithm implementation,
such as non-gaussianity and statistical indepemrdenc

The efficacy of the implemented method is attestgdimulations conducted in

different scenarios.

Keyworks: BSS, ICA, Clusterization, Convolutive Nlixes.
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1. Introducéao

Ao assistirmos um filme policial, onde investigasbsdo capazes de identificar
um assassino isolando uma pequena fala em meioreeras fontes gravadas durante o
crime, nos questionamos se aquilo realmente éymdsBieixando @lamourdos filmes
de lado, tal processo de separacdo (no caso, ajd®possivel nos dias de hoje e vem
recebendo grande atencdo por parte da comunidaaéifica, devido a gama de
aplicacdes dessa teoria, tais quais o tratamengindes de audio/video [1-4], sistemas
de comunicacdes digitais [5-8], engenharia bion@d®:12] e analises financeiras
[13,14].

1.1. Tema

O problema de separacdo cega de fontes ou simplesmES (do ingléBlind
Source Separatigrconsiste em, dadas algumas misturas de sinaigyeer cada uma
das fontes individuais que compdem as mesmas.n terega” se deve ao fato de néo
ser necessario nenhum conhecimento prévio sobrear@eteristicas dos sinais que
compdem a mistura com a qual se esta trabalhaaohpouco acerca das funcbes de
transferéncia do ambiente envolvidas.

Uma hip6tese comum acerca dos sinais a separardé gque estes sao
estatisticamente independentes entre si; trataaarmh hipotese estatisticamente forte
[15], a qual costuma ser suficientemente atendidpratica. O sucesso dos métodos de
separacao cega de fontes revela-nos que estadepte é problematica. Mesmo que o
fosse, as técnicas BSS almejam maximizar a indéperal das saidas (estimativas), o

gue pode ser obtido mesmo que haja certa depenadémtce as entradas (misturas) [16].
1.2. Motivacao

O marco inicial da teoria de separacdo cega degoita técnica proposta por
Herault, Jutten e Ans em 1985 [17] denominada eos slesenvolvedores de Analise de
Componentes Independentes (originalmente INCA, estepormente ICA -

Independent Component AnalysiEsse trabalho pioneiro visava separar sinaisarseu



assumindo apenas que estes eram nao-gaussiariagstieamente independentes entre
si[18,19].

Nos dias atuais, a ICA € um dos métodos mais difimsdno contexto de
separacdo cega de fontes, porém a aplicacdo desliaa ndo esta restrita a solucéo
deste problema, sendo também aplicada em outrgsosana area de processamento de
sinais, tais como desconvolucédo cega [20] e exirdgdparametros em sinais digitais
[21].

O exemplo classico de separacdo cega de fonteprébtema popularmente
conhecido com&ocktail Party Este foi primeiramente enunciado em 1953 por §her
[22], no contexto da capacidade humana de recameetd de mensagens de voz.
Atualmente, existem diversas tentativas de modsig problema. [23-25]

Para entendermos o proble@acktail Party consideremos o cenario a seguir:
em um ambiente qualquer existem trés interlocutof@mtes) conversando
simultaneamente, sendo que cada um deles geranairdsi audio distinto. No mesmo
ambiente, ha trés microfones (sensores) respomsspoecaptar trés misturas diferentes
dos sinais gerados pelos interlocutores. De poasentsturas, queremos extrair as
fontes de sinal originais sem possuirmos nenhurhammento prévio das propriedades

das fontes nem do processo de mistura.
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Figura 1.1 - Cocktail Party para 3 fontes e 3 sensges

Matematicamente, sejam, (t), x,(t) e x,(t) os sinais das misturas gravados

pelos microfones em funcdo do temposg(t), s,(t) e s,(t) os sinais das fontes

independentes. Considerando que as misturas s@antérseas, estas podem ser



consideradas combinacdes lineares das fontes esegpadas pelo sistema linear

abaixo:

X, (t) = a5 (t) +ay,.5,(t) + a;5.55(1)
Xo(1) = 8,515, (1) + 85,5, (1) + 85555 (1) (1.1)
X5(t) = ag,.s,(t) + a,,.5,(t) + a5;.5,(t)

ou alternativamente, na forma matricial [26]
Xx=A.s. (1.2)

Assim, conhecendo-se a matizpode-se obter as fontes originais, por meio de
uma mera inversao matricial, a qual s6 é possivehdo o numero de sensores nao é
superado pelo numero de fontes.

Entretanto, as misturas encontradas no mundo &abk&o instantaneas, sendo
geradas por meio de atrasos, convolugdes e/ou nagii@s das fontes. A separagéo de
tais misturas, denominadas convolutivas, é a mgiivaeste trabalho.

1.3. Objetivos

O projeto aqui apresentado tem por finalidade dampntacdo de um método
para realizar a separacdo cega de misturas comwvasldtravés de uma abordagem no
dominio no tempo. Toda a teoria apresentada tembpase a teoria de Andlise de

Componentes Independentes, ou simplesmente li@igendent Component Analysis
1.4. Metodologia

O algoritmo implementado, bem como os modelos aptados no projeto sao
validados por meio de experimentos praticos utilira o software Matldb
desenvolvido pela MathWorks rodando em um Pentiural @ore Duo 2.16GHz com

2Gb de meméria RAM e sistema operacional WindowsSRS.

! Software com licenca cedida pelo laboratorio PADBRJ)
2 Software com licenca cedida pelo laboratorio PADBRJ)



As fontes utilizadas neste projeto sdo arquivosaddio do tipo “.wav”
amostrados em 16kHz. As misturas convolutivas saddis sdo obtidas combinando
filtros aleatorios sintéticos com os sinais dagden

A eficiéncia do algoritmo implementado é avaliadar pneio de algumas
medidas padrdo em processamento de sinais [27]:cBhi® Signal to Noise Ratjp
SIR (Signal to Interference RalipSAR Signal to Artifact Ratipe SDR §Signal to
Distortion Ratig. Os valores obtidos serdo comparados com o aelsulias mesmas
medidas obtidas para outro algoritmo [28] que a#&iluma abordagem diferente da

utilizada neste projeto.
1.5. Organizacao

O presente capitulo visa apresentar uma brevedungém sobre o assunto
principal deste projeto, BSS, bem como a motivgigia a realizacdo do mesmo. Além
disso, s@o apresentados 0 escopo e a metodolazada no desenvolvimento do
mesmo projeto.

O Capitulo 2 enuncia uma introducédo tedrica a iesg® tema de separagdo
cega de fontes, tratando de diversos aspectosandé=ss no estudo do tema, como
gaussianidade e independéncia estatistica. E apadsetambém, um breve resumo
sobre as principais abordagens para a solucdo aldepra de BSS para misturas
instantaneas, focando no método de ICA. Este daptitaz também um resumo dos
principais modelos aplicados para misturas conw@st enunciando as vantagens e
desvantagens de cada modelo.

O problema de BSS para misturas convolutivas éna o Capitulo 3. Nele ha
um resumo dos principais modelos aplicados paeatgsi de misturas, enunciando as
vantagens e desvantagens de cada modelo. O algantplementado, bem como sua
base teorica, também é mostrado neste capitulta-$eade um método para separacao
cega de misturas convolutivas utilizando ICA no domdo tempo.

No Capitulo 4, encontram-se os resultados dosstesstizados com o algoritmo
implementado, bem como os resultados obtidos patra algoritmo de BSS, visando
realizar uma analise comparativa de desempenhe entmnesmos.

Por ultimo, no Capitulo 5 sdo apresentas as cadetue sugestbes de trabalho

futuro com base nos resultados obtidos.



2. Separacao Cega de Fontes

A Separacdo Cega de Fontes tem como objetivo estcomponentes
individuais mutuamente independentes por meio drehcdo de sinais obtidos por
sensores. Tal tarefa é indispensavel quando sellielocom fontes que encontram-se
misturadas através de um modelo desconhecido eampmaisturas destas fontes de
interesse estdo disponiveis nos sensores paravabder Esta técnica € denominada

cega, pois a estimativa € realizada sem nenhumeconénto prévio das fontes

originais, nem do modelo utilizado na mistura dasmas.

A falta de informagéo prévia das fontes ndo devees¢endida como algo
negativo para o modelo, visto que ela é a grandeagam neste caso, uma vez que o

torna uma ferramenta versatil na exploracéo dasit@de espacial gerada pelo nimero

de sensores utilizados.

O modelo matemético basico para o problema de B&S@ por

x(t) = As(t),

onde

X(t) =[X, (1), X, (t),...,X,, (t)]" : vetor das misturas observadas;

s(t) =[s,(t),s,(t),...,s,(t)]" : vetor das fontes independentes;

A matriz ndo-singular de mistura com dimensi@oxn ).

5(1)
5,

Filtros
de

=@ | Mistura

5 ()

X, (1)

x .(I)

Filtros
de

Separacao

i)
(5

¥.(5

Figura 2.1 - Modelo BSS

A solucéo do problema de BSS estéa atrelada a akydefmicdes, como:

* A mistura ser linear ou nao-linear;



» O processo de mistura ser variante ou invariantemeo;
* A operacao de mistura ser convolutiva ou instaane
* Os sensores serem imunes, ou nao, a ruido;

* Relacgédo entre o numero de font@ € o nimero de misturas().

A relacao entre o nimero de misturas)(e o numero de fontes] caracteriza

o sistema analisado, de forma que:

* m>n: Sistema sobre-determinado;
e m<n: Sistema sub-determinado;

* m=n: Sistema determinado.
2.1. Abordagens ao Problema de BSS

Atualmente, existem diversos algoritmos sendo dedeidos para solucionar o
problema de BSS, porém os principios utilizadostgisrmétodos podem ser agrupados
a partir de quatro abordagens fundamentais emegbaseiam [29], como descritas nos
itens 2.1.1. a 2.1.4.

2.1.1. Estatisticas de Ordem Superior (HOS Higher Order Statistick

E fundamentada no uso de alguma medida estatidécardem superior
(implicita ou explicita) de independéncia das fergee comp8em a mistura, como, por
exemplo, a curtose. Tais medidas podem ser reldaésa néo-guassianidade e/ou

esparsidade das fontes [31].
2.1.2. Estatisticas de Segunda Ordem (SOSSecond Order Statisti¢s

Caso as fontes sejam espacialmente descorrelaemnandicdes menos
restritivas quanto a independéncia das fontes pasEmaplicadas ao modelo. Neste
caso, pode-se utilizar apenas estatisticas de dagudem (correlacdo) para estimar as
matrizes de mistura e as fontes desejadas, tornanslWucdo do problema menos
complexa do ponto de vista computacional [31-33].



2.1.3. Nao-Estacionaridade (NS Non-Stationarity)

Outra abordagem utilizada na solugdo do problemaB&& explora as
propriedades ndo-estaciondrias das fontes estinedasonjunto com estatisticas de
segunda ordem [33-35]. Basicamente, os métodosthas@essa abordagem trabalham

com o fato das variancias das fontes ndo serentazdas ao longo do tempo [36].
2.1.4. Relacbes Espacgo-Tempo-Frequéncia (STSpace-Time-Frequenqy

A gquarta abordagem leva em consideracdo diversgwipdades dos sinais de
interesse, geralmente envolvendo o trindbmio espam@o-frequéncia, como a
coeréncia tempo-espacial do sinal [38].

Paralelamente as abordagens acima descritas, ooétoslos de separacdo cega
de fontes vém sendo desenvolvidos a partir da cwgho das abordagens
fundamentais anteriormente mostradas (HOS, SO N¥$F) na tentativa de separar
ou extrair fontes com diversas propriedades estatis Outro importante objetivo
desses novos algoritmos é a minimizacdo da inflaédo ruido ou de outras
interferéncias indesejadas nos sinais de interesse.

Uma das técnicas de separacdo mais difundida modossde BSS é a Analise
de Componentes Independentes (ICA). Esse é o méitiipado no algoritmo

implementado neste projeto.
2.2. ICA —Independent Component Analysis

Andlise de Componentes Independentes é uma téapleada na separacao
cega de fontes que se baseia no uso de estatidticasiem superior para estimar cada
uma das fontes por meio da observacédo de diversdaras geradas a partir destas
fontes.

Assumindo que sejam observadasnisturas lineare, (t), x, (t),...,X,, (t) que

possuem informagdes referentemdontes independentes(t), s, (t),...,S, (t) , tem-se:

X ()= Zn:aij S (1) (2.2)

No modelo geral de ICA, a componente do tempo réueagla em consideracao,



uma vez que se tratam cada mistxree cada fonts; como sendo variaveis aleatorias,

ao inves de considera-las como sinais proprianditas.
Utilizando uma notacdo matricial, podemos escrevenodelo basico de ICA

como
x=A.s, (2.3)
onde

X : vetor contendo os elementos da mistura;
s: vetor contendo os sinais fontes;

A matriz de mistura.

Normalmente, o ruido é tratado como uma fonte iaddpnte no modelo basico
de ICA. Entretanto, este modelo pode ser expandsgdoimindo que estamos lidando

com um ruido aditivo, como mostrado abaixo:
x=As+v, (2.4)

ondev € um ruido. Neste caso, a solu¢do do problema gedernar mais complexa.

Tal modelo ndo sera contemplado no presente trabalh

Uma vez que as componentes independentes ndo séowvadas diretamente,
estas sdo chamadas de variaveis latentes. Osientfica; que compdem a matriz de
mistura A também s&o desconhecidos. Neste modelo, apenasageis aleatoriax;
sdo conhecidas, sendo os coeficierte® as componentes independergegstimadas
a partir dex; .

O modelo acima é dito modelo generativo, pois detEreve como as misturas
observadas sao geradas a partir de um processstieantas fontes; .

No contexto de BSS, existem casos onde o modedarlinasico ndo é suficiente
para solucionar o problema, logo faz-se necességionas definicdes adicionais a fim
de alcancarmos uma solucgédo valida para o problgma. delas € assumir queé uma

funcéo genérica e possivelmente ndo linear dasgpnt



x = f(s). (2.5)

Neste projeto sera considerado apenas o modelar,lingenerativo e
determinado. Todas as variaveis de mistura send&idgradas como tendo media zero,
sem perda da generalidade. Na pratica, a cond@a@@aem sempre € verdadeira, logo
pode-se trabalhar com a variavel derivada da mistura originat’, cuja média foi

extraida:
x=x"—-E{x}. (2.6)

Caso seja necessario recuperar a meédia das cong®nerependentes
encontradas, isso podera ser feito através dacadigsi resultados encontrados com a

média das componentes independentes originaispaada
E{s'}=A".E{x'}. (2.7)

Uma das consequéncias desta definicdo é que asonentps independentes

também terdao média zero.
2.2.1. Restricdes

Visando garantir a convergéncia do modelo de IC8uraas consideracoes

necessitam ser feitas [16].

* O numero de misturas observadasdeve ser maior ou igual ao numero de
componentes independenteslogo m=n;

« As fontes devem ser estatisticamente independeriese si. A
independéncia estatistica de misturas é definideeemos das densidades de
probabilidade das mesmas, ou seja, a densidadentargpode ser fatorada

em um produtério das densidades marginp(s) = ﬁ pLs; (1)]; (2.8)
=1

« As componentes independentes devem possuir digfidgs de
probabilidade ndo-gaussianas. Na pratica, apenasamponente gaussiana
€ permitida no modelo, uma vez que qualquer corgmdinear de uma

variavel gaussiana também apresenta distribuicassgana [39];



* A matriz de mistura deve ser quadrada [40].
2.2.2. Ambiguidades

A utilizacdo deste modelo de ICA gera algumas ambéagles:

« Uma vez que o0 vetoe e a matrizA séo desconhecidos para o modelo
basico de ICA, ndo é possivel determinar a ordem camponentes

independentes, ou seja, a forgtepode nao corresponder ao sinal observado

X;;
* A variancia das componentes independentes ndo qeddeterminada, pois

os coeficientesa; e as fontess; sdo desconhecidos, logo pode-se

multiplicar por um escalara qualquer uma das fontes e reverter esta
operacdo em seguida, dividindo a coluna correspuedia matrizA pelo
mesmo escalag ;

* Por convencdo, assume-se que as componentes iddepen possuem
variancia unitaria. Entretanto, o0 modelo ainda sgméa uma ambiguidade de
sinal (reversao de fase) associada as fontes estimapesar de tal fato ndo
afetar o modelo;

2.3. Medidas de Nao-Gaussianidade

Para que o modelo de ICA possa ser aplicado naasgimade uma mistura,
deve-se assumir que as fontes originais ndo poskuai@o densidade de probabilidade
(pdf —Probability Density Functiongaussiana [15].

Em ordem a garantir que a condicdo acima sejafestdisexistem diversas

medidas estatisticas de gaussianidade que podapleadas ao modelo.
2.3.1. Curtose

A curtose é um parametro que descreve a forma d@efuntdo densidade de
probabilidade. Ela também pode ser usada como meldichdo-gaussianidade de uma
varidvel aleatoria, visto que uma distribuicdo garsa possui curtose normalizada

igual a zero [41-42].
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A curtose normalizada de uma variavel aleatoga pode ser definida
matematicamente como

Eiy*
kurt(y) = -3 :
urt(y) E{y2}2
(2.9)

onde E{y*} é o momento de quarta ordenEgy?} ¢ a variancia.
Assim, temos que:

kurt(y) = 0: variavel tem a mesma funcdo densidade de prothatd que a

distribuicdo normal. Chamam-se estas fun¢des decudgas;

7

kurt(y) >0: a distribuicdo em questdo é mais alta e conadamtrpue a
distribuicdo normal. Estas funcdes densidade debapibdade s&o
leptocdrticas;

kurt(y) <0: a funcdo de distribuicdo € mais achatada questaibdiicdo

normal. Este tipo de funcéo é conhecido como pidtca.
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Figura 2.2 - Formas Gerais da Curtose
Na prética, quanto maior o valor da curtose, ma@é a variancia devido aos

desvios atipicos da distribuicéo.

Devido ao baixo custo computacional e a simplickddda teoria, a curtose € uma
medida amplamente utilizada na estimacéo de nassguadade nos modelos de ICA.

Uma das desvantagens desse método deve-se aoefajuedesta medida €
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sensivel aoutliers, ou seja, o valor da curtose € bastante infludocf@or valores na

cauda da distribuicao [43].
2.3.2. Entropia

A entropia de uma variavel aleatoria é definida cangrau de informacao que
uma observacdo desta variavel fornece. Esta meshtta associada a medida de
incerteza desta variavel, ou seja, quanto maigéalase desestruturada for a variavel,
maior sera sua entropia [44].

Uma vez que a entropia de uma variavel aleatomdirnga € infinita, podemos

definir esta em funcdo da entropia diferencial. &efaatematicamente definida por [45]
H (x) = ~E{in[ p, (X1}, (2.10)

Outra medida bastante utilizada € a entropia carht Ela nos fornece o

guanto de incerteza na variavelha apés a observacgéo de outra varigvelLogo:

H(x|y)=-E{In[ p,, (x| I} , (2.11)
onde

X,y : variaveis aleatorias;

P,y (X |Yy): pdf dex condicionada & .

Com base na teoria da informacao, € sabido quevanel gaussiana possui
maior entropia se comparada a outra variavel aleatddo-gaussiana de mesma
variancia. Logo, a entropia pode ser usada comomethida de ndo-gaussianidade para

variaveis aleatorias.
2.3.3. Informacdo Mutua

A informacdo mutua de duas variaveis aleatoxias y representa a informacao

contida emx apoés a observagéo de Essa grandeza é definida como

(X, y)=H(X)=-H(x]Yy). (2.12)
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Alternativamente, podemos definir a informagdo rautdilizando a funcao

conhecida como divergéncia de Kullback-Leibler [44]
(X, y) = (P, , (X, ¥) | P (X)-Py (V). (2.13)

onde

X,
Pry (X, Y) dxd

5. (x PY) = ).
(Pry (6 )1 P (X)-P, () = [ Py, (X, ¥)-log P, (X).P, (V)

A divergéncia de Kullback-Leibler pode ser intetpda como a distancia entre
as densidades de probabilidade das variaveis. kmten ela ndo corresponde a uma
distancia real, uma vez que nao € simétrica.

Determinar a informagdo mutua entre variaveis aleet é de grande
importancia para a ICA, pois esta é sempre naotivega s0 sera nula quando as
variaveis (no casox e y) forem independentes. Assim sendo, podemos utdiza
como referéncia para avaliar a independéncia stitatide variaveis aleatorias.

Quando lidamos com problemas envolvendo separagga de fontes, temos
gue maximizar a informagcdo mutua das fontes é atprite a maximizar a entropia das

mesmas.
2.3.4. Negentropia

Negentropia € uma abreviacdo para “Entropia Nega(tlo inglés,Negentropy

— Negative Entropy Para uma variavel aleatériq ela é assim definida:

J(X) = H(Xgass) = H(X) (2.14)
onde
Xgauss: Variavel aleatoria gaussiana com mesma varianeeaa variavek .
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A negentropia é uma oOtima medida de ndo-gaussigjidaorém possui alto
custo computacional, uma vez que se faz necess@onohecimento (ou a0 menos uma
estimativa) da funcdo densidade de probabilidadeadavel aleatoria [46].

Uma solucéo para este problema acima € estimafratnastés de aproximagoes,
sendo as mais comuns baseadas na expansado de Etigewa expansdo de Gram-
Charlier [47]. Dessa forma, € possivel medir a gd@iessianidade de uma variavel
aleatdriax a partir da aproximacao abaixo [26]:

1 2 1
J(x) =EE{X3} +Ekurt (x?).
(2.15)

Devido ao fato desta aproximagdao utilizar a curtmeao parametro, tal medida
é também sensivelautliers

Alem da aproximacdo mostrada, existem outras abgerdamais complexas
para o calculo da negentropia, como a propostaHywérinen [26] conhecida como

método da maxima entropia.
2.4. Funcdes de Contraste

Funcéo de contraste é a definicdo dada ao confiemfancdes utilizadas como
critérios de otimizagcdo, algumas das quais atingeon minimo somente quando a
separacao total das fontes é atingida [15].

Uma funcdo f para ser considerada como uma funcdo contraste ypaa

variavel aleatériay deve atender as seguintes condicoes:

1. f(p,) éinvariante a permutacoes, logo:
f(pe,) = f(p,), para qualquer matriz de permutagéo
2. f(p,) e invariante a mudangas de escala, entao:
f(pp,) = f(p,), para qualquer matriz diagonal;
3. Sey possui componentes independentes, entéo:

f(pw,) = f(p,), para qualquer matriz inversivét
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4. A igualdade na condicdo 3 deve ser respeitada semente se, a mati
for uma matriz de permutacéo generalizada, ou seja:
W = P.D, ondeP é uma matriz de permutacaddeé uma matriz

diagonal inversivel.

Para uma funcédo ser considerada uma funcdo deastmtrbasta que as
condigBes 1, 2 e 3 sejam verdadeiras. Porém nexdonie BSS, a condi¢cdo 4 deve ser
respeitada de forma que uma solucao correta segmeada. Uma fungao de contraste

gue satisfaca a ultima condicao € definida comeridmsnante.
2.5. Outras abordagens para BSS:

2.5.1. Bayesiana

A abordagem bayesiana no contexto de BSS propdepossivel solucdo para
dois problemas bastante comuns quando se lida eparagao cega de fontes via ICA

em ambientes reais [48]:

e Garantir que as fontes que compde as misturas sesiatisticamente
independentes entre si;

» Addificuldade de incorporar informacdeg@ori ao modelo de ICA.

Essa abordagem consiste em obter estimativas deesfe da matriz de mistura

a partir da maximizacgéo da funcéo densidade deapittadea posteriori- p(A,s| x)

- dada por [49]

p(A,s|x)0OP(x|A,s).P(A).P(s),
(2.16)

onde

P(x|A,s): funcdo de verossimilhan¢a dos dados;
P(A): funcéo densidade de probabilidade da matriz déuna;

P(s): funcao densidade de probabilidade das fontes.
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Outra vantagem desta abordagem é a capacidadecdgdrar o ruido ao
modelo de separacdo, bem como, a sua aplicacdepaasdo de misturas sub-
determinadas [50,51].

2.5.2. Analise de Componentes Esparsos

A Analise de Componentes Esparsos (SCSparse Component Analysié
uma ferramenta para solucdo de problemas em BB&;iaknente quando lidamos com
sistemas sub-determinadas € n) [52,53].

Essa técnica baseia-se na hipotese da esparsidadentes, isto €, assume-se
gue na maior parte do tempo, as fontes assumemesgiwdéximos a zero [54]. Esta
restricdo é tipica em sinais de voz e instrumemiasicais.

Assumindo que, em determinados intervalos de tempenas uma das fontes
esta ativa, pode-se estimar a coluna da matriz deura para a fonte ativa neste
determinado instante, visto que esta possui a mdgegio do vetor de misturas. Esse
processo pode ser implementado utilizando técnieadusterizacao [55].

Os métodos mostrados anteriormente foram desedweslyiara serem aplicados
diretamente a misturas instantaneas. Entretantmaiaria das misturas no mundo real
séo convolutivas, logo se faz necessario estendenceito de BSS como sera visto no

proximo capitulo.
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3. Separacao Cega de Fontes para Misturas Convolutivas

Conforme visto no Capitulo 2, a andlise de compiseimdependentes (ICA) &
a ferramenta principal para solucionarmos o probldmseparacdo cega de fontes, uma
gue vez gue assumimos que as fontes em questamdfwendentes entre si. Nos
problemas que lidam com misturas instantaneas,Igmsitenos de ICA podem ser
aplicados diretamente para a separacao de taisirasstEntretanto, a maioria das
misturas no mundo real sdo convolutivas, sendounadas por meio de atrasos de
propagacdo e reverberacdes no ambiente. Logo,ddsahter uma solucdo para o
problema de BSS para este tipo de misturas, farsesséario estender o conceito de
BSS e ICA.

Existem trés abordagens fundamentais para quandoisisras das quais se
pretende extrair as fontes sdo convolutivas [28fa&sdo compostas por algoritmos que
utilizam o dominio do tempo, dominio da frequérmiabanco de filtros para realizar a

separacao cega das fontes de interesse.
3.1. Dominio do tempo

Neste caso, a ICA é aplicada diretamente as msstcwavolutivas [56]. De
forma a obter as estimativas das fontes indepeesleatpartir da observacao das
misturas, consideremos dois tipos de rede no dondaitempo: &eedforwarde a

feedbackcomo descrito a seguir.
3.1.1.Feedforward

Uma das arquiteturas utilizadas na representacé&edés no dominio do tempo

€ a arquitetura feedforward. Ela pode ser assineseptada:

L

5(0= 33w, (1), (k=17) (3.1)

j=17=0

onde

w; : filtros adaptativos;
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s : fontes independentes;

X;: misturas observadas.

) Wile) — AN S
WiAz)
Wii(z)

tb) e

Figura 3.1 - Redefeedforward2x2 para ICA de misturas convolutivas

3.1.2.Feedback

Uma rede do tipo feedback para a separacdo cedantks no dominio do

tempo pode ser assim definida:

L

s (k) = ZL:W". (r).x;(k=7)+ i w; (7).s;(k = T1). (3.2)

j=1r

A arquiteturafeedbacke constituida de trés coeficientes para os filtiiegntos:

zero-delaynos filtros diretosw; (0), outro peso nos filtros diretos, (k), parak 0, e

outro coeficiente nos filtros cruzades (k), parai # j .

xk)——= Wy,(2) _...d.“\

Xok)—= Woof5) 1)

Figura 3.2 - Redefeedback?x2 para ICA de misturas convolutivas

A vantagem do sistema baseado na arquitdeedforwardé que este pode
utilizar um sistema para inversdo mais geneéricgpwjue este utiliza uma aproximacao

para o algoritmo de ICA de fase-minima.
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O resultado deste método € satisfatorio, desdeoqigoritmo convirja, porém

seu custo computacional é alto.
3.2. Dominio da frequéncia

A proposta de um modelo no dominio da frequéncia wer uma alternativa
para o alto custo computacional existente no mooleé@ado no dominio do tempo. No
meétodo para BSS no dominio da frequéncia, primerenas misturas convolutivas
sdo convertidas para o dominio da frequéncia esegaida, o algoritmo de ICA é
aplicado para cada faixa de frequéncia amostraga,agora podem ser consideradas
uma mistura instantanea [57].

A solucao do problema de BSS para misturas corivakibaseada no dominio
da frequéncia é um tanto simples do ponto de emt@putacional, porém os problemas
de ambiguidade de escala e de permutacéo, queanasignificantes quando se lida
com misturas instantaneas, sao de grande impatameste caso. Isso deve-se ao fato
de que, ao aplicarmos o algoritmo de ICA para ¢acta de frequéncia separadamente,
a ordem e a escala de cada um dos sinais obtidosles#tdrias. Logo, ao retornarmos
ao dominio do tempo, componentes de uma mesmadaiXequéncia podem nao ser
oriundas da mesma fonte ou podem ndo possuir daemi=al [58]. Aléem deste
problema, a convolu¢cdo no dominio do tempo sé afplie produto no dominio da
frequéncia quando é circular; na pratica, porémgc@svolucdes séo lineares. Isso
significa que o nimero de raias a empregar devbesarmaior do que o comprimento
dos filtros de mistura, de forma a podermos aprakioma convolugéo linear por uma
circular.

Atualmente, existem diversas abordagens para solacio problema da
ambiguidade de escala e permutacdo [59,60], postas @do serdo tema de estudo

deste projeto.
3.3. Banco de Filtros

Essa abordagem utiliza-se de ambos os dominiogotemfrequéncia, para
realizar a separacao das fontes [61,62]. NelapeBoctentes dos filtros sédo atualizados

no dominio da frequéncia, ao passo que as funcéedimeares utilizadas como
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medidas para a independéncia dos sinais sdo agsicaal dominio do tempo. Este
meétodo elimina o problema de permutacdo, porémrhaaumento consideravel no
tempo de execucdo, visto que é necesséria a tedardinios durante a execucdo do

algoritmo.
3.4. Algoritmo Proposto

O algoritmo implementado neste projeto visa sohaioo problema de
separacdo cega de fontes de &audio convolutivagamtiio para tal fim um modelo
estendido de ICA no dominio do tempo [63,64].

Como visto anteriormente, uma aplicacéo tipica diblpma de interesse é o
problema ©cktail Party onde o sinal proveniente de cada individuo devestraido a
partir de um conjunto de misturas obtidas em umnmeambiente e que contém tais
sinais de interesse.

O processo de mistura pode ser descrito como engsMIMO Multiple-Input

and Multiple-Output descrito abaixo:

d My

x,(K)=3"3"h, (1), (k- 1), (3.3)

j=1r1=0
onde

X, (k), X, (k),...,X,, (K) : misturas das fontes;
s, (K),s,(Kk),...,s, (k) : fontes independentes;
h; : resposta das fontes ao impulso;

M, : comprimento dos filtros de mistura.

Uma vez de posse do numero de amostras dispondvelgetivo da separacao
cega torna-se encontrar o filtro FIR MIMO inversoqg. (3.3) visando obter os sinais

originais da melhor maneira possivel. As estimatias fontes sdo dadas por:
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50 =Y 3w, (1).x, (k-1), (3.4)

j=17=0

onde

w; (k): n=01...,L;

L : tamanho do filtro de separacéo.

O algoritmo implementado é esquematizado em 4 stagpescritas a seguir,
usando como exemplo duas fontes e duas observdgiistiras), sem perda de

generalizacao.

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

x(k) =[xl(k),...,xl(k -L+1),x,(k),...,x,(k=L +1)]T, (3.5

onde x, (k) e x,(k) s&o as amostras no tempo dos sinais observados.

O resultado deste processo sdo componentes indegeadreferentes ao
m.L filtros MISO de comprimentd. , selecionados de forma que os sinais

de saida sejam independentes.

2. As componentes sao agrupadas através de um algodiénclusterizacao,
uma vez que € assumido que as componentes decddidas sdo versbes

filtradas das fontes originais.

3. Utilizando um processo de reconstru¢cdo nas compesiele cadaluster,

obtemos as respostas individuais.

4. Finalmente, aplica-se um filtrdelay-and-sum beamformeas respostas a

fim de obterem-se as estimativas das fontes oigjina

Etapa 1: Decomposicéo utilizando ICA

Em geral, as componentes independentes obtidasantlb o algoritmo de ICA

possuem suas interferéncias espaco-temporal méaraeladas o0 maximo possivel.
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Considerando um caso ideal, tais componentes s@wmscdiltradas das fontes
independentes, (k), s, (k),...,s, (K).

O algoritmo de ICA utilizado neste projeto foi oIER (Extended Fast ICA
[65].

Etapa 2: Clusterizacao

A idéia principal do algoritmo implementado é caoesar cada componente
independente, encontrada na decomposicéo via I@Apaima versao filtrada de uma
das m fontes originais. Assim, cada componente indepsiedebtida podera ser
agrupada emm clusters Diante desta idéia, devemos definir uma medida pealiar a
similaridade entre as componentes encontradas.

Seja c;(k) a j-ésima componente ondej=1,..,mL. A medida de

similaridade entre as i-ésima e j-ésima componantifinida por
D, = E[P ¢, (] +E[P, ¢ (), (3.6)
onde

P : projetor do subespag@(k — L +1),....c.(k+ L -1);

E[ ]: é operador de média.

O operador projecédo € dado por:

Pp=1-clcTc) cr, (3.7)
onde

C, : matriz contendo as versdes atrasadas pe

A matriz D; € utilizada como referéncia para whister hierarquico com uma

abordagem baseada na média, ou seja, a cada dteoagémero delustersé reduzido

de um através da fusdo dos ddissterscom a menor distancia muatua. Tal distancia é
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obtida por meio da média das distancias entre agpaoentes individuais de cada
cluster
O algoritmo é encerrado quando se atinge o estade o nimero delustersé

igual ao numero de fontes independentay.(

Etapa 3: Reconstrucéo

A etapa de reconstrucdo visa transformar as compes@le cadaluster em
respostas. Assumindo que qualquer componente (ahqusprcluster pode contribuir

na reconstrucao de quaisquer fontes, temos
x' =W “diag|A,,... A, |, (3.8)

onde A, € peso para a reconstrucdo da i-ésima fonteartdiz a |-ésima componente,
comi=1..del=1..m.L.
Uma vez que a estrutura do vetef é similar ao dex, podemos obter as

respostas a partir e’ :

L+1

éij (k) = z )z(ji—l).(L+1)+r(k +7-1). (3.9)
=1

No projeto aqui implementado, utilizamos como m@fera para o peso das
componentes, uma logica binaria. Logd, foi definido como O ou 1, ou seja, a

componented doclustercontribui ou ndo para o sinal de saida correspunade
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4. Resultados

O presente capitulo trata da apresentacéo e adakseesultados obtidos para o
algoritmo implementado. Como forma de avaliar dguerance do mesmo em relagcao
as demais implementacdes existentes, também gaeégeatados os resultados para um
método de separacao cega de fontes para misturaslagtivas utilizando o dominio do
frequéncia.

A eficiencia do algoritmo foi realizada através damparacdo das fontes
originais e suas respectivas estimativas [66,6d].ahalise leva em consideracdo as
diversas distorcbes que podem ocorrer com o0s s@siisiados, como interferéncias,
artefatos e ruido.

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

projecdes numeéricas dos sinais estimados em sumsspande cada subespaco €
composto por copias atrasadas das fontes origiGaida estimativa da fontg' (k)

pode ser decomposta em
éij (k) = Starget(k) + eint erf (k) + enoise(k) + eartif (k) ' (41)
onde

Starger (K) © Sinal original com as distor¢des permitidas;
€, o (K) : erro de interferéncia;

(k) : erro de ruido;

enoise

e, (K) : erro de artefato.

A avaliacdo do desempenho do algoritmo implementadigita a partir de trés
medidas padrdo no campo de separacao cega de f8ARSSIR, SDR.
Neste projeto, nenhum erro de ruido foi considergdotanto as relagdes de

distor¢cdo sao dadas da seguinte forma:
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» SDR (Signal to Distortion Ratip

2
SDR=10.log,, Hs‘a’ge‘ - (4.2)
eint erf + enoise + eartif ‘
* SIR (Signal to Interference Raiio
Hstarget i
SIR=10.log,y"— > (4.3)
‘ eint erf
* SAR (Signal to Artifact Ratip
Hstarg et + eint erf + enoise i
SAR=10.log,, (4.4)

2
Cart

artif

A medida SIR expressa o montante de interferéneisepte nas estimativas do
meétodo. A medida SDR significa o quao distorcidagoates encontram-se nas saidas.
Retirando-se as interferéncias e distor¢des, msergdo de artefatos nas estimativas,
particularmente nas técnicas de separagdo no dodarfrequéncia. O total de artefatos
€ expresso na medida SAR.

Uma vez que a performance do algoritmo implementmende do tempo de
execucao deste e a proposicdo do mesmo é utilimareduzido conjunto de amostras
das fontes de misturas para realizar a separagadodtes originais e, em seguida,
propagar tais resultados para o restante do gnalgiramente avaliamos o tamanho
ideal do bloco a ser tomado.

Para realizarmos tal definicdo, além das medidasdpa acima enunciadas,
levamos também em consideracdo o tempo gasto nagiaedo algoritmo no Matlab.

Visando padronizar as medidas obtidas, todas atesfoanalisadas foram
amostradas a 16kHz compostas por vozes masculifasiainas. O algoritmo foi

executado em um Pentium Dual Core Duo 2.6GHz comdGEmemoria RAM.
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As misturas analisadas foram obtidas por meio daatacdo de duas das fontes
utilizadas com filtros aleatorios gerados pelo MlatlOs valores destes filtros estéo

disponiveis para todos os testes aqui apresentados.

4.1. Analise 1: Definicdo do tamanho ideal do bloguara separacéo

Definir o tamanho do bloco de separacdo a serzaditi pelo algoritmo € de
extrema importancia quando lidamos com métodosaldaseno dominio do tempo,
Ccomo 0 aqui apresentado.

Para definirmos o tamanho ideal do bloco a seregaglo nas demais analises,
utilizamos, para a convolucdo das fontes, filtregmdstura de comprimento 2 (M = 2).
Os filtros de separacdo também possuiam 0 mesmprooanto (L = 2).

As condi¢des utilizadas em todos os testes deétsarforam:

e M=2
e 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

200 400 =) 800 1000 1200 1400 1600 16000 200 400 GO0 800 1000 1200 1400 1600 1800

Estimativa 1 Estimativa 2

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 18000 200 400 GO0 800 1000 1200 1400 1600 1800

Figura 4.1 — Analise 1/Teste 1: fontes e estimatisgara 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 - Analise 1/Teste 1: resultados para o de 2000 amostras

Primeiramente, com um bloco com um ndmero pequenanmbstras, vemos na
Fig. 4.1 que, visualmente, o resultado é satistatérfonte 2 durante as 1500 primeiras
amostras € praticamente nula, porém sua estimgbnesentou um pequeno ruido neste
intervalo.

As medidas de comparacéo das fontes ndo apresantesaltados uniformes,
uma vez que variaram muito os resultados de cadadas fontes.

Uma explicacéo para tal € que uma mistura podescomiis informacao acerca
de uma fonte que das demaid&m disso, os filtros de mistura interferem naligizale

da separacao, assim como a inicializagcéo da nurseparacao.
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4.1.2. Teste 2: Bloco com 3000 amostras

* Samples = 3000

08
EIE
04
|
02
I

02
4
05 i
08 I

500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500

Estimativa 1 Estimativa 2

500 1000 1500 2000 2500 E 500 1000 1500 2000 2500

Figura 4.2 - Andlise 1/Teste 2: fontes e estimatisgara bloco de 3000 amostras

Cluster (1): 1
Cluster (2):2/31/4

SDR SIR SAR
Estimativa 1 15.9118 26.3967 16.3286
Estimativa 2 9.0281 17.8754 9.7052

Tabela 4.2 - Andlise 1/Teste 2: resultados para o de 3000 amostras

Elevando o nimero de amostras do bloco utilizadoesperado que a separacao
cega das fontes apresentasse resultados melherestgste anterior, visto que ha maior
guantidade de informacao disponivel.

De fato, os resultados obtidos foram mais satigtd@ue para um bloco com
2000 amostras. Entretanto, as medidas de SDR, SIReem relacao as estimativas de
cada fonte ainda apresentaram valores um tantalquéscrepantes.

Diferentemente do teste anterior, ocorreu permotagére as fontes e suas

estimativas. Vale lembrar que tal fenbmeno é tctabe aleatorio.
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4.1.3. Teste 3: Bloco com 4000 amostras

* Samples = 4000

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Estimativa 1 Estimativa 2

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 30000 3500

Figura 4.3 - Andlise 1/Teste 3: fontes e estimatisgara 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 - Andlise 1/Teste 3: resultados para o de 4000 amostras

Com o tamanho do bloco de amostras igual a 400fsodtados obtidos foram
superiores ao esperado, sendo SIR acima de 20dBe & o considerado muito bom
pela literatura. As demais medidas apresentaraonesha faixa de 20dB para ambas as
fontes, o que também pode ser considerado bomalfismte, as estimativas foram
bem semelhantes as fontes originais.

A melhora no desempenho do algoritmo se deve awm dat termos mais

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

* Samples = 5000

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Estimativa 1 Estimativa 2

06 o8
04 06

02 04

02 0
04 02
06 04
08 06

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Figura 4.4 - Andlise 1/Teste 4: fontes e estimatisapara 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 - Andlise 1/Teste 4: resultados para o de 5000 amostras

Os resultados foram bastante semelhantes aos sl 4000 amostras. Os
valor de SDR, SIR e SAR oscilaram bastante entest@sativas, o que nos leva a crer
gue para blocos deste tamanho e para estas mjsiualg®ritmo ndo conseguiu realizar
a separacao de forma eficiente.

O tempo de execucado foi muito maior, o que tornvéauel a utilizacdo pratica

do algoritmo com esta configuragao.

30



4.2. Andlise 2: Eficiéncia do algoritmo frente a amplexidade da
mistura

Diante dos resultados obtidos na analise anteriendo em vista um relacéo de
custo-beneficio, definiu-se o tamanho do blocomestras para as futuras analises de
desempenho do algoritmo como 4000 amostras.

Dando sequéncia aos testes de avaliacdo do algoritdimparamos a
performance deste com outro também desenvolvide fEalizar a separacdo cega de
fontes convolutivas, porém com uma abordagem ndriorda frequéncia.

Primeiramente, os filtros de mistura foram de tamoa@, assim como os de
separacdo. Este valor foi aumentado gradativamentes resultados obtidos sé&o
mostrados a seguir.

Nos resultados apresentados nos testes de laghriamo 1 (azul) refere-se ao
meétodo proposto e o algoritmo 2 (vermelho) referee método na fréquencia utilizado

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

e M=2
e 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 ]

500

1000 1500 2000 2500 3000 3500

Estimativa 1 (Algoritmo 1)

&00

1000 1800 2000 2500 3000 3500

Estimativa 1 (Algoritrmo 2)

500

Figura 4.5 - Andlise 2/Teste 1: fontes e estimatisgM =2 /L = 2)

1000 1500 2000 2500 3000 3500

Cluster (1):1/2/4

Cluster (2): 3

500 1000 1500

Estimativa 2

3500

500 1000 1800

Estimativa 2

3600

500 1000

1500

3500

edida DR R AR
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 - Analise 2/Teste 1: resultados (M = 2./= 2)
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Visualmente, as fontes e as estimativas obtidas algjoritmo proposto séo
bastante semelhantes. Ocorreu a permutacdo engstiamtivas (como previamente
enunciado). Outro resultado interessante é quereaca inversdo de fase para a
estimativa da fonte 1 (estimativa 2).

O método na frequéncia obteve resultados muitoxabdbs esperados, tanto

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

e M=3
e 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 ]

500

1000 1500

2000 2500

Estimativa 1 (Algoritmo 1)

3000 3500

&00

1000 1800

2000 2500

Estimativa 1 (Algoritrmo 2)

3000 3600

500

Figura 4.6 - Andlise 2/Teste 3: fontes e estimatisgM =3 /L = 3)

1000 1500

2000 2500

Cluster (1): 1/5/3/41/6

Cluster (2): 2

3000 3500

500 1000

3500

500 1000

3600

500 1000

3500

edida DR R AR
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 - Andlise 2/Teste 2: resultados (M = 3./= 3)
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Os resultados obtidos com o algoritmo propostonfiorauito bons, ficando
acima da média dos demais algoritmos da literd&iiR > 20dB).

Observando as formas de onda, sdo bem semelhantestidativas e suas
respectivas fontes. Mais uma vez, ocorreu a pegaataentre as fontes e suas
estimativas e também, neste caso, a inversdo éep@m a estimativa da fonte 2
(estimativa 1).

Os resultados referentes ao algoritmo 2 ficaramtanaguém dos obtidos
utilizando o método proposto para esse tamanhdtaes f Vale ressaltar que os valores
obtidos foram bastante préximos dos encontradasal.

Um fato que merece destaque € a divisdo das comigsnentre os clusters, uma
vez que o cluster (1) possui 5 componentes, quandoster (2) apenas 1. Tal divisdo
assimétrica dos clusters € vélida de acordo commopto pelo algoritmo.
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4.2.3. Teste 3: Mistura de complexidade 5

e 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 ]

500 1000 1500 2000 2500 30000 3500

Estimativa 1 (Algoritmo 1)

&00 1000 1500 2000 2500 3000 3600

Estimativa 1 (Algoritrmo 2)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Estimativa 2 (Algoritmo 1)

500 1000 1500 2000 2600 3000 3600

Estimativa 2 (Algotitmo 2)

O b i

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 4.7 - Andlise 2/Teste 3: fontes e estimatisgM =5/ L = 5)

Cluster (1): 1/3/9/2/10/4/5/6
Cluster (2): 7/8

edida DR R AR
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 - Analise 2/Teste 3: resultados (M = 3./=5)
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Visualmente, os sinais proveniente das fontes e estimativas parecem bem
préximos, com ressalva a amplificacdo da estimdtiffante 2). Tal fato é previsto pela
abordagem deste trabalho.

Ocorreu a permutacdo entre as estimativas, bem eomeersao de fase para a
estimativa da fonte 1 (estimativa 2).

O algoritmo 2, utilizado como comparacdo para oordlmo proposto,
apresentou resultados insatisfatérios. Seus vatom@muam bem proximos dos obtidos
anteriormente, o que indica que este é pouco sdresixariacées pequenas de M.
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4.2.4. Teste 4: Mistura de complexidade 8

e M=8
e 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 ]

500

1000 1500

2000 2500 30000

Estimativa 1 (Algoritmo 1)

&00

1000 1500

2000 2600 3000

Estimativa 1 (Algoritrmo 2)

500

1000 1500

2000 2500 3000

500 1000

1500 2000 2500 3000 3500

Estimativa 2 (Algoritmo 1)

500 1000

1500 2000 2600 3000 3500

Estimativa 2 (Algotitmo 2)

500 1000

1500 2000 2500 3000 3500

Figura 4.8 - Andlise 2/Teste 4: fontes e estimatisgM =8 /L = 8)

Cluster (1):1/16/5/10/13/6/11/2/1:2/4/115/719

Cluster (2): 3/ 14

edida DR R AR
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 - Analise 2/Teste 4: resultados (M = 8/= 8)

Para misturas um pouco mais complexas, verificaopos a eficiéncia do

algoritmo proposto decai, porém visualmente, amésrde onda aparentam continuar

sendo bastante semelhantes.

38




Como nos demais cenarios, ocorreu a permutacéde estrestimativas das
fontes. A inversdo de fase devido a ambiguidadenddelo, ndo foi verificada neste
caso.

O algoritmo 2 apresentou resultados praticamentalterados quando

comparados com os demais obtidos anteriormenteMpananores.
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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

h{2,1} = [ ﬁégi; 1.2703 -0.1224 1.5030 -1.3336 0.2463 0.4433 0.5466 0.0546

h{1,2} = [ -82;471? 0.6109 1.9971 0.5984 0.5468 0.2996 0.4613 0.9832 0.7627

h{2,2} = [ 82282 -1.0059 -1.6099 0.6441 -0.1055 -0.021 1.2104 -0.5117 0.4761
-1.7323

500 1000 1500 20000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000

Estimativa 1 (Algoritmo 1) Estimativa 2 (Algoritmo 1)

3500

&00 1000 1500 2000 2600 3000 3600 500 1000 1500 2000 2600 3000

Estimativa 1 (Algoritrmo 2) Estimativa 2

(Algoritmo 2)

3500

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 4.9 - Analise 2/Teste 5: fontes e estimatisgM = 10/ L = 10)

3500

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

Cluster (2): 2/12/13

]

edida DR R AR
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 - Andlise 2/Teste 5: resultados (M = 1@ = 10)
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Para filtros de mistura de ordem 10, o algoritmappsto apresentou resultados
medianos se comparados ao obtidos para misturagsneemplexas (filtros de ordem
mais baixa).

Ainda assim, o algoritmo pode ser considerado RaB<SIR<20dB). De fato,
as demais medidas (SDR, SAR) apresentaram valbaesoado esperado, sendo piores
gue as obtidas para o algoritmo 2.

O método 2 continuou a apresentar resultados pragiote 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}
h{2,1}
h{1,2}

h{2,2}

= [ 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 ]
= [ 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 ]
= [ 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 ]
= [ -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 ]

L L L L L L L L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3600 500 1000 1800 2000 2500 3000 3600

Estimativa 1 (Algoritmo 1) Estimativa 2 (Algoritmo 1)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Estimativa 1 (Algeritma 2) Estimativa 2 (Algoritmo 2)

&00 1000 1500 2000 2600 3000 3600 500 1000 1500 2000 2500 3000 3600

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

Cluster (1):1/2/8/14/9/18/26/10//2m1 /23/25/28/17/5/122/417/13/

19/24/20/12/15/29 //13®

Cluster (2): 3/16 /27
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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

Utilizando misturas geradas a partir de filtrosoddem 15, o algoritmo obteve

Tabela 4.10 - Analise 2/Teste 6: resultados (M = 1% = 15)

resultados razoaveis, sendo até melhores que ide®lpiara filtros de ordem 10.

Observando a forma de onda obtida na saida (estamato sinal original),

vemos que estas sdo proximas das formas de ondantes. A estimativa 1 (fonte 2),

notamos que ocorre a perda da escala de amplitndelacéo a fonte original.

Ocorreu a permutacao das estimativas, como na iedios testes anteriores.

Os resultados do algoritmo 2 permaneceram praticiemdénticos aos obtidos

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

e M=20
« L=20

* Filtros de Mistura

h{1,1}

h{2,1}

h{1,2}

h{2,2}

1 I
—

—

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

]

-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
0.3975 1.8773

-0.1635 0.0837 -0.0575 0.3795

-0.4509 -0.8856 -0.5087 -0.0579

-0.9402 -0.0217

-0.7818 0.6098 -0.0589 0.6152
0.3615 0.1608 0.6509 0.5654
1.072 -0.4385

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Estimativa 1 (Algoritmo 1)

&00 1000 1800 2000 2600 3000 3500

Estimativa 1 (Algoritrmo 2)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

-1.3391 1.4023 0.3721

0.7228 -1.8807 -0.6616 -1.004

-0.893
-0.269 0.889 1.168 0.2604

0.4382 -2.0568 0.6459 1.2993
-1.133

1.1676 0.5137 -0.4581

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Estimativa 2 (Algoritmo 1)

500 1000 1800 2000 2600 3000 3600

Estimativa 2 (Algotitmo 2)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

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

0.5739

]

0.3219
0.1676

]

0.0486
3.4283

]

Cluster (1):1/4/16/21/18/38/25/3®//2/17/6/22/23/36/5/40/11/
14/35/8/27/32/12/31//15/30/33/10/29/19

Cluster (2):3/28/9/13/39/24/34120

44



eaida DR R AR

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 - Analise 2/Teste 7: resultados (M = 2@ = 20)

Para filtros de mistura de tamanho 20, o desempéatadgoritmo decaiu muito,
ficando aquém do aceitavel. Para a estimativa atdfd), o resultado foi bastante
insatisfatorio, tanto numericamente quanto visuateeEm contra partida, a estimativa
2 (fonte 2) apresentou resultados semelhantes tiaostanteriormente com filtros de
mistura menos complexos, provavelmente devido #iliggdo ndo-uniforme das
componentes peladusters

A discrepancia entre as estimativas obtidas pada aana das fontes é
explicavel visto que trabalhamos com misturas gexadpartir de filtros aleatorios.

Os resultados obtidos para o algoritmo 2 foram roaiformes, apresentado
valores préximos para ambas as estimativas, o gsgauma separacdo mais uniforme
entre as fontes. Também é verificado que os valeemantiveram semelhantes aos
obtidos com filtros de mistura menores.

N&o ocorreu permutacao entre as fontes para ansbalgaritmos.
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5. Conclusao

Os resultados obtidos para o algoritmo implementddeam bastante
satisfatérios para misturas pouco complexas (M.<C8mo esperado, tal desempenho
decaiu com o aumento da complexidade dos filtromid¢ura, sendo a ultima mistura
testada (M = 20) muito ruim.

Em todos os testes, o algoritmo implementado apresaesultados superiores
ao outro algoritmo testado (baseado no dominigatpiéncia). Porém, este foi superior
para misturas de complexidade elevada.

Cumpre lembrar que as técnicas mais comuns de agdoarde misturas
convolutivas rarissimamente empregam um numeraddozido de amostras, mesmo
para um reduzido comprimento dos filtros de se@arac

Apesar de mais eficiente, o algoritmo implementédaxtremamente lento para
misturas complexas o que torna inviavel para cemsdempo real.

As ambiguidades do modelo de ICA estiveram evideate longo de todo os
testes realizados, visto que em diversos momerntogeram permutacdes entre as
fontes e suas estimativas, bem como inversao delfassinais e suas estimativas.

Em alguns dos testes, a assimetria em relacdo meralide componentes de
cadaclusterse deve a aleatoriedade do modelo ICA e ao fatocuqua estimativa pode
conter mais informacédo da mistura do que a ousso hdo afetou a qualidade das
estimativas obtidas.

O tempo gasto na execucédo do algoritmo é diretametdcionado ao tamanho
escolhido dos filtros de misturh, visto que é necessario a utilizacdo de matrizes d

tamanhomL na execucdo do mesmo.
5.1. Sugestdes

Apesar dos resultados obtidos terem sido muito ,bpode-se generalizar o
algoritmo para operar com diversas entradas e safd@® ficando limitado a apenas
duas fontes.

Novas medidas de referéncia para a clusterizacédenpcser propostas, bem
como uma nova abordagem para a realizacdo da lodeadecisdo binaria

implementada. Esta poderia envolver l6dicazyou redes neurais.
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O tempo de execucdo do algoritmo para sinais nmaigue o bloco utilizado
para a realizacdo da separacao pode ser diminuitloyez que se obtenham os filtros
de separacao, reduzindo a geragdo das estimaésEdh a um processo convolutivo.

O presente trabalho foi desenvolvido para operatlisha de comando, porém

uma interface gréafica o tornaria mais interessaramigavel para usuarios basicos.
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