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RESUMO

A mistura de estimulos sonoros é recorrente na natureza, e a separacao destes
faz-se necessaria em diversas aplicacoes na area de Processamento de Audio. Este
trabalho aborda a separacao de fontes sonoras a partir de uma tnica mistura, utili-
zando especificamente um método estatistico da literatura, conhecido como Anélise
de Subespacos Independentes (do inglés Independent Subspace Analysis, ISA). Sua
meta é implementar a ISA e avaliar o seu desempenho com relacao a variagoes de
parametros e nos tipos de sinais envolvidos, com o fim de formar uma base pratica

para futuras investigacoes.

Palavras-Chave: processamento de sinais de audio, separagao de fontes sonoras,

analise de subespacos independentes.
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ABSTRACT

The mixture of sound stimuli is recurrent in nature, and their separation is neces-
sary in many aplications in the audio signal processing area. This work addresses
the separation of sound sources, using specifically a statistical method from the li-
terature, named ISA (Independent Subspace Analysis). Its goal is to evaluate the
performance of ISA with respect to different parameter values and for various types

of input signals in order to build a pratical basis for future investigations.

Key-words: audio signal processing, sound source separation, independent subs-

pace analysis
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Tema

O tema deste trabalho estd inserido na area de processamento digital de si-
nais. Realizou-se um estudo sobre o processamento computacional de misturas de
estimulos sonoros para separar as contribuigoes das diversas fontes geradoras desses
estimulos; pretende-se, portanto, obter e identificar cada sinal que compoe uma, de-
terminada mistura. Essa é uma tarefa de facil solugao para a percepcao humana,
porém de dificil tratamento no ambito computacional. A Analise de Subespacos
Independentes (do inglés Independent Subspace Analysis - ISA) foi a abordagem
escolhida neste projeto. Trata-se de uma técnica estatistica baseada na Anélise de
Componentes Independentes (do inglés Independent Component Analysis - ICA),
por sua vez capaz de separar sinais estatisticamente independentes nao-gaussianos

que tenham sido misturados por combinagao linear.

1.2 Delimitacao

Os objetos de estudo sao as misturas de sinais contendo audio ou fala. Considera-
se sinal de audio todo aquele que é audivel pelo ser humano, ou seja, situado em
uma faixa de frequéncia entre 20 e 20 kHz. Sinal de fala é todo aquele que é emitido
pelo aparelho fonador humano, cuja inteligibilidade depende principalmente da faixa
que vai até 4 kHz (telefonia). Naturalmente, um sinal de fala é também um sinal

de audio. Entretanto, por suas caracteristicas e aplicagoes préprias, costuma ser



tratado e classificado separadamente. Aqui, serdao considerados sinais de audio de

diversas naturezas, incluindo musicas, voz falada e sons do dia-a-dia.

1.3 Justificativa

A mistura de estimulos sonoros é uma ocorréncia comum no cotidiano. O canto
de um péssaro e o barulho de um automével sao exemplos de sinais de audio que
podem se misturar em um ambiente. Agora, imagine-se uma sala com varias pessoas
conversando, de forma que seja impossivel até para um ser humano distinguir o
que cada pessoa esta falando. Suponha-se agora que nesta sala tenha ocorrido um
crime, e que tenha sido feita uma gravacao sonora deste ambiente no momento em
que o crime ocorreu. A separacao de fontes sonoras encontra ai uma aplicagao
forense, permitindo tentar identificar (separar e amplificar) o que estava sendo dito
por cada pessoa, auxiliando assim, talvez, de forma decisiva na pericia. Existem
diversas outras aplicacoes para a separacao de fontes sonoras, como na transcrigao

automatica de musicas, na remixagem de gravacoes, etc.

1.4 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo estudar uma técnica especifica da literatura, vol-
tada para a separacao de fontes sonoras a partir de uma tnica mistura, a ISA.
Pretende-se caracterizar seu desempenho sob diversas condigoes, em especial variando-
se seus parametros e os tipos de sinais de dudio envolvidos, a fim de formar uma

base pratica para futuras investigagoes.

1.5 Metodologia

O problema da identificacao de fontes desconhecidas a partir de uma mistura é
chamado de Separacao Cega de Fontes (do inglés Blind Source Separation, BSS), e

pode ser solucionado através da ICA.

A ICA é uma abordagem muito conhecida na literatura, e possui aplicacdo em

diversas areas do conhecimento, tais como telecomunicagoes e processamento digital



de imagens. Contudo, a ICA apresenta algumas limitagbes que tornam algumas
solugoes pouco praticas, como por exemplo, a exigéncia de que o niimero de sensores

seja maior ou igual ao nimero de fontes que se deseja separar.

Na tentativa de contornar essas limitacoes, desenvolveu-se um método que é uma
forma mais genérica da ICA, a ISA [1]. Na ISA, realiza-se o processamento sobre
uma unica mistura no dominio tempo-frequencial, sendo representada através de
um espectrograma, buscando separar as func¢oes-base de tempo ou frequéncia. Essas
funcoes de base precisam, entao, ser agrupadas em conjuntos, de forma que cada um
gere um espectrograma que seja capaz de descrever uma fonte. E necessério associar
uma fase adequada a esses espectrogramas, para se reconstruir o sinal de audio no

dominio do tempo.

A Figura 1.1 esquematiza o sistema completo de separacao estudado neste traba-

lho.

A pesquisa foi realizada a partir de artigos publicados sobre ICA e ISA, incluindo
principalmente os artigos dos desenvolvedores do segundo método. E indicado pela
literatura que a ISA é um método ideal para separacao de misturas de sinais de
bateria. Entretanto, neste trabalho, aplicou-se a ISA sobre misturas envolvendo
diversos instrumentos musicais e sinais de voz, a fim de se verificar o desempenho

do método de forma abrangente.

Para se atingir o objetivo deste trabalho, realizaram-se testes de forma sistematica,
variando parametros inerentes a ISA, bem como os tipos dos sinais envolvidos nas
misturas, de forma que estes pudessem explorar diversas caracteristicas do algoritmo

a ser investigado.

1.6 Descricao

Segue nos préximos paragrafos a descricao da estrutura deste documento, que foi
dividido em 6 capitulos. O presente capitulo apresentou a introducao ao trabalho.

No Capitulo 2 é mostrado o processamento realizado sobre um sinal de mistura



l x(t) - sinal de mistura

Transformacao para
o dominio
tempo-frequencial

Reducao da
dimensao do
espectrograma

Separa¢ao

Agrupamento das
componentes
separadas

Reconstrucao dos sinais

l

Fontes independentes
(no dominio do tempo - audiveis)

Figura 1.1: Esquema simplificado de um sistema de ISA.



de fontes antes de ser submetido a ISA. Mais especificamente, é discutido o pré-

processamento de cada segmento do sinal.

O Capitulo 3 é o capitulo mais importante deste trabalho, pois apresenta o estudo
sobre separacao de fontes sonoras, abordando a ICA através de uma linha tedrica
didatica que culmina na abordagem da ISA. No fim deste capitulo, aborda-se a
clusterizagao, técnica pela qual, apds a separacao estatistica das funcoes de base,
busca-se identificar tais fungoes e agrupé-las de forma a produzir os espectrogramas

de cada fonte sonora que compoe o sinal de mistura.

A reconstrugao de fase para os espectrogramas de cada fonte separada é o tema
apresentado no Capitulo 4. Nele, sao mostradas técnicas que estimam e associam
uma fase adequada para esses espectrogramas, resultando em sinais de dudio véalidos

e permitindo a avaliacao da separacao.

No Capitulo 5 sao apresentadas as simulagoes computacionais, cujos resultados

sao avaliados criticamente. As conclusoes do projeto sao apresentadas no Capitulo

6.



Capitulo 2

Analise de sinais em blocos

2.1 Transformada de Fourier de Curta Duracao

No processamento digital de sinais, é muito comum realizar-se a segmentacao de
um dado sinal no dominio do tempo em blocos com duracoes iguais. De maneira
geral, esse procedimento é feito para facilitar a modelagem, ja que o modelo de um
bloco de sinal, por conter somente as informagoes referentes a esse trecho, tende a

ser mais simples do que resultaria para o sinal inteiro.

A segmentacao também permite uma analise mais “detalhada” do sinal em estudo,
e pode ser aplicada, portanto, quando se deseja lidar com a sua nao-estacionariedade!.
A divisao é feita de forma que os blocos obtidos possam ser considerados esta-
cionarios, ja que, dentro de um intervalo curto, o sinal costuma ser mais bem com-
portado do que indicaria sua andalise completa. Dessa forma, pode-se descrever um

sinal nao-estacionario através de seus blocos modelados como sendo estacionarios.

E também muito comum analisar-se um sinal originalmente descrito no dominio
do tempo através da sua representacao no dominio da frequéncia. A Transformada

de Fourier [2] é uma ferramenta muito utilizada para obter-se essa representacao,

1No sentido amplo, um sinal é considerado estaciondrio quando a média e a varidncia do processo
aleatério que o modela nao se alteram ao longo do tempo.



sendo a sua versao em tempo discreto dada matematicamente por

o0
X(w)= Y z(n)e ™", (2.1)
n=—o0o
onde z(n) é o sinal no dominio do tempo (uma sequéncia temporal, sendo n um
nimero inteiro representando o tempo discreto) e X(w) é o sinal representado no

dominio da frequéncia (em que w representa a frequéncia angular normalizada).

Na ISA, um sinal (de entrada, que contém dois ou mais estimulos sonoros mistu-
rados) é transformado do dominio do tempo para o dominio de tempo-frequéncia,
que é uma forma de representar as caracteristicas frequenciais (espectrais) do sinal
ao longo do tempo. Faz-se necessario, entao, o calculo de tais caracteristicas para
intervalos temporais determinados. Para isso, utiliza-se a Transformada de Fourier
de Curta Duracao (do inglés Short-Time Fourier Transform, STFT), que nada mais
é do que a Transformada de Fourier convencional aplicada a um trecho do sinal finito

(segmento) no tempo [2]. A equacao da STFT para tempo discreto é dada por

o0
X(mS,w) = Z r(n)w(n —msS)e 7", (2.2)
n=—oo
onde z(n) é o sinal no dominio do tempo, w é uma fungao que sera descrita mais
adiante, responsavel por fazer a segmentacao desse sinal, m.S é o deslocamento de
w de forma a abranger trechos diferentes de z(n) (em que S é o passo de anélise e

m é um numero inteiro) e X (mS,w) é a STFT do sinal z(n).

Observa-se que as duas equagoes apresentadas anteriormente sao parecidas, com
a diferenca de que na equagao (2.2) existe a fun¢ao w(n) deslocada de m:S multipli-
cando o sinal temporal z(n). Essa funcao de segmentagao é conhecida como janela.
Ao ser feita a multiplicacao desse sinal com a janela, todo o restante dele, que esta
fora da abrangéncia de w(n), é ignorado. Dessa forma, x(n)w(n — mS) representa
os segmentos do sinal z(n), e, para cada um deles (ou seja, para cada valor de m),

¢ calculada a Transformada de Fourier, produzindo a STFT X (mS,w).



0 600
n, amostras

Figura 2.1: Representacao no tempo da janela retangular (linha continua) e da janela de
Hamming (linha tracejada) de 1024 amostras, ambas normalizadas para ), w(n) = 1.

A varidvel m indexa os segmentos de X (mS,w) no tempo, enquanto w representa

a frequéncia. A magnitude de X (mS,w) resulta no chamado espectrograma de z(n):

esp(z(n)) = | X (mS,w)|. (2.3)

2.2 Tipos de janelas

Para segmentar o sinal, é razoavel pensar, inicialmente, em apenas dividi-lo em
intervalos, sem a preocupacao de usar uma janela para isso. No entanto, essa ideia
também corresponde a multiplicar o sinal por uma janela, retangular, como a mos-

trada em linha continua na Figura 2.1.

Como foi visto na equacdo (2.2), a segmentacao do sinal é feita multiplicando-o
pela janela deslocada no tempo. E conhecido da teoria de sistemas lineares que a
multiplicagao de duas fung¢oes no dominio do tempo é equivalente a operagao de
convolugao entre esses dois sinais representados no dominio da frequéncia. Devido
a essa caracteristica, deve-se ter cuidado na escolha da janela w(n) de forma que,
ao multiplicd-la com a fungdo x(n) que se deseja analisar, esta nao tenha suas

caracteristicas espectrais comprometidas além do aceitavel.
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Figura 2.2: Espectros das janelas retangular (em linha continua) e de Hamming (em
linha tracejada). Observa-se que os lobos secundarios da janela de Hamming sdo mais
atenuados que os da janela retangular.

A representacao frequencial de uma janela retangular é uma funcao sampling?,
que apesar de possuir o lobo principal mais estreito dentre todos os tipos de janela,
possui lobos laterais elevados. Essa grande dispersao espectral da janela retangular
esta relacionada ao corte abrupto que ela realiza no sinal. Pode-se desejar uma
janela cujo espectro de frequéncias tenha lobos laterais menores, o que corresponde
a uma representacao temporal em que a janela, nas suas extremidades, tenha uma

transicao mais suave até zero.

Dentre as diversas janelas da literatura com tal caracteristica, a de Hamming—
mostrada em linha tracejada na Figura 2.1—¢ bastante aplicada em processamento
de dudio. Neste trabalho, foi utilizada uma versao modificada dela, que sera ex-
plicada no tultimo capitulo. A Figura 2.2 mostra a vantagem espectral da janela
de Hamming sobre a janela retangular: a primeira possui lobos secundarios mais

atenuados que a segunda, ao custo de ter o lobo principal mais largo.

Cabe ressaltar que o sinal x(n) sempre sofrerd alteragoes quando multiplicado
por uma janela. Somente uma janela cuja representacao no dominio da frequéncia
fosse um impulso nao distorceria o espectro do sinal; mas esta corresponderia a uma

janela plana de tamanho infinito no dominio do tempo, o que, em outras palavras,

sen(u)

2A fungao sampling ¢ definida como Sa(u) = ==
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Figura 2.3: As janelas em pontilhado devem superpor-se & janela central de
forma a compensar as atenuacoes causadas por ela na amplitude do sinal.

seria 0 mesmo que nao realizar nenhum tipo de segmentacao.

2.3 Sobreposicao de janelas

Conforme visto na secao anterior, a janela retangular corta o sinal abruptamente.
Porém, ela garante que todas as amostras do trecho sejam igualmente consideradas.
Todavia, uma janela suavizadora como a de Hamming acaba por atenuar gradual-
mente mais as amostras do segmento em direcao as extremidades das janelas, o que
significa perda de informacao. Para mitigar esse problema, uma solucao adotada é
a sobreposicao das janelas, mostrada na Figura 2.3, em que o trecho onde o sinal
foi atenuado por uma janela é compensado por outra. Em outras palavras, janelas
adjacentes podem abranger um mesmo trecho do sinal, mas é desejavel que suas ate-
nuacoes sejam complementares, ou seja, que a soma das suas contribuicoes totalize

1.

Na equagao (2.2), o parametro S é a distancia entre duas janelas sobrepostas,
considerando pontos correspondentes dos segmentos (centro a centro, por exemplo).
Observa-se, entao, que S estd diretamente relacionado a sobreposicao das janelas, e
que deve ser menor do que o comprimento L da janela para que haja sobreposigao.
Geralmente o valor de L é muito menor que o nimero N de pontos do sinal a ser
analisado, fazendo com que seja necessario um nimero razoavel de janelas para

abranger todo o sinal. J& o valor de S costuma ser tipicamente metade ou 1/4 do

10



+ Amplitude

I N 1

Figura 2.4: Janelamento com sobreposi¢gdo mostrando a relacao entre N, L e

S.

valor de L. A Figura 2.4 ilustra a relacdo comum entre esses trés parametros em

um janelamento com sobreposi¢ao de janelas. Matematicamente,

S <L <<N. (2.4)

E importante destacar um problema, relacionado ao janelamento com sobre-
posigdo, que ocorre com as amostras iniciais e finais do sinal z(n). No caso das
amostras iniciais, estas sao contempladas somente pelas primeiras janelas, e sao
atenuadas por elas sem haver compensacao por outras anteriores. Como solucao,
pode-se preencher o inicio do sinal com um niumero adequado de zeros, conforme
mostra a Figura 2.5, antes de se fazer o janelamento. A ideia é garantir que desde a
primeira amostra vélida do sinal ocorra a complementacao das janelas sobrepostas.
Esse aumento de amostras do sinal original é muito pequeno se comparado a N e,
portanto, nao resulta em uma diferenca computacionalmente significativa. O mesmo

se aplica as ultimas amostras do sinal.
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Figura 2.5: Extensao do sinal com zeros em seu inicio, aumentando o niimero
de amostras de N para N’.

2.4 Transformada de Fourier Discreta

Nas equagoes (2.1) e (2.2), a varidvel w é continua na frequéncia. Tal carac-
teristica nao é adequada quando se deseja realizar o processamento computacional
do sinal. Portanto, é necessario o mapeamento da variavel discreta no tempo n para
uma varidvel discreta na frequéncia k [3]. Esse mapeamento ¢ denominado Trans-
formada de Fourier Discreta (do inglés, Discrete Fourier Transform, DFT), sendo o
responsavel por tornar a Transformada de Fourier convencional e a STF'T aplicaveis
computacionalmente. As equagoes (2.1) e (2.2) representam, respectivamente, a

Transformada de Fourier e a STFT discretas no tempo, somente.

Sabe-se que todo sinal periddico—e, consequentemente, de duragao infinita—pode
ser representado por uma Série de Fourier [4], que é uma soma ponderada de ex-
ponenciais complexas. A DFT se baseia no conceito de Série de Fourier: adotando
como restricdo que o sinal a se representar seja de duragao finita, associa-se esta
duragao ao periodo de um sinal periédico subjacente; com isso, usa-se diretamente

a Série de Fourier a este associada como a DFT do sinal sob analise.

Esta formulacao se enquadra perfeitamente no conceito de STFT. Pode-se provar
que a STFT discreta na frequéncia é a versao amostrada da STFT continua na

frequéncia [4], tal que a varidvel de frequéncia discretizada k indica a frequéncia

12



kwo, em que wy ¢ a frequéncia fundamental do sinal periddico z,(n)* associado,

dada por
27

= ¥ (2.5)

)

onde Ny corresponde ao nimero de pontos da DFT.

Na DFT, por padrao, o nimero de amostras N do sinal no tempo sera igual ao
numero de pontos Ny na representacao frequencial. Entranto, pode-se escolher N,
maior do que N. Quanto maior for Ny, menor serd o wy, o que resulta em uma
amostragem mais fina do espectro, ou seja, maior resolucao na sua leitura. Um sinal
com numero de amostras menor do que aquele que se deseja para o espectro—a
fim de se garantir boa resolu¢io—deve ser preenchido com zeros no final (técnica

chamada de zero-padding), de forma a atingir o nimero de amostras desejado.

Fazendo-se a devida substituicao, a STF'T discreta na frequéncia é dada por

X(mS. k)= " x(n)w(n —mS)e ™ % . (2.6)

Ha algoritmos rapidos para realizar a DFT, chamados genericamente de Trans-
formada de Fourier Répida (do inglés, Fast Fourier Transform, FFT) [5]. O mais
popular deles, chamado de raiz 2, requer que o nimero de amostras da DFT seja
uma poténcia de 2. Para isso, usualmente é feito um zero-padding de forma que o

comprimento da DFT seja a poténcia de 2 mais préxima do sinal.

2.5 Janelamento de fase zero

A informacao espectral extraida de um segmento janelado do sinal é comumente
associada ao instante que corresponde ao centro da janela. Entretanto, a forma
como o janelamento foi abordado até entao refere-se ao uso de janelas causais (pois
os segmentos sdo causais), implicando um deslocamento de L/2. Lembrando que os
espectros do sinal e da janela sao convoluidos, fica claro que o janelamento resulta

em alteragoes indesejaveis (nao-lineares) na informacao de fase dos segmentos do

3para o qual z,(n) = z,(n + Ngy) Vn.
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Figura 2.6: Procedimento para realizar o janelamento de fase zero.

sinal [6], j& que a janela possui fase nao-nula.

Tendo em vista que os segmentos do sinal mapeados pela DFT sao tomados como
periodicos, pode-se retirar a segunda metade das amostras de cada segmento e inseri-
las na frente da primeira metade, sem alterar a representacao frequencial. Isso fara
com que a janela seja simétrica em relacao a origem. Dessa forma, ficard com fase
nula e seus efeitos na fase do sinal serao mitigados. Esse procedimento é chamado
de janelamento de fase zero, e esta mostrado na Figura 2.6. Se for necessario fazer
o zero-padding do segmento para que se tenha maior resolucao na frequéncia, este

deve ser feito entre os trechos que foram invertidos, na regiao central.
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Capitulo 3

Separacao de fontes sonoras

3.1 Discussao inicial

A mistura de estimulos sonoros é uma ocorréncia comum no dia-a-dia. Em um
mesmo ambiente, o barulho do motor de um veiculo que passa pela rua e o som
de um péssaro cantando podem chegar misturados aos ouvidos de alguém que ali
se encontra. Mesmo assim, ¢ imediato para qualquer pessoa com audi¢ao normal
perceber qual é o som do passaro e qual é o do motor, pois o cérebro humano é
treinado, ou seja, ele ja “conhece” tais estimulos e, portanto, consegue individualizar

suas possiveis fontes geradoras.

Imagine-se agora um exemplo em que dezenas de pessoas estao conversando ao
mesmo tempo em uma sala, e ha um observador ouvindo a mistura de vozes que
ali ocorre. Pode-se facilmente imaginar aquele ruido tipico causado por dezenas de
conversas simultaneas em um unico ambiente, em que nada que esta sendo dito é
compreensivel. Porém, eventualmente, o observador pode identificar algumas frases
provenientes de algumas pessoas devido a uma das seguintes caracteristicas:

(1) H4, no meio dos falantes, alguém que o observador conheca, o que torna
mais facil a identificacao dessa voz e, consequentemente, do que é dito por essa
pessoa;

(2) Ha, no meio dos falantes, alguém que fale mais alto do que os outros, e
que portanto tem suas frases destacadas;

(3) H4, no meio dos falantes, pessoas que estao mais préximas do observador,
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facilitando também a segregacao de suas vozes e conversas.

Faca-se agora a seguinte analogia: um microfone acoplado a um computador se-
ria como os ouvidos do observador, e a Unidade Central de Processamento (CPU)
desse computador seria o cérebro do observador. Cabe ao computador, a partir de
um sinal de dudio misturado, identificar as fontes geradoras (quem sdo as pessoas)
dos estimulos que compoem essa mistura. Nao conseguird, por um simples motivo:
diferentemente do cérebro, uma CPU nao é capaz de realizar nenhum tipo de pro-
cessamento por conta propria. Para o computador, um sinal que contém o barulho
do motor de um veiculo e o canto de um passaro é analogo ao que um ser humano

percebe do ruido de vozes nao-identificiveis mencionado no paragrafo anterior.

Dessa forma, é necessario fazer uso de algum tipo de método capaz de tornar esse
“ruido de vozes nao-identificiveis” em “conversas mais inteligiveis”. Assim como
um observador humano procura aspectos proeminentes que identifiquem uma das
vozes, o processamento computacional deve extrair determinadas caracteristicas da
mistura que permitam identificar as fontes geradoras dos estimulos que a compoem.
Uma das formas de realizar essa extracao é o tema principal deste trabalho: a Analise

de Subespacos Independentes.

3.2 Descorrelacao e independéncia

Antes de serem apresentadas as técnicas para a resolucao do problema das mis-
turas de fontes sonoras, faz-se necessario relembrar dois conceitos fundamentais re-

lativos & matematica estatistica.

Duas varidveis aleatérias vetoriais X e Y sao descorrelacionadas se a covariancia

Cxy entre elas for nula [7], ou seja,

Cxy = E[(X - X)(Y - Y)'] =0, (3.1)

onde 0 ¢ uma matriz nula, £ [] é a funcao Valor Esperado, X e Y sdo as médias

de X e Y respectivamente, e T' é o operador de transposicao. A condicao Cxy =0
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leva a:

Rxy = E[XY"] = EX]E[Y] = XY, (3.2)

onde Rxvy ¢ a fungao de correlagao cruzada entre X e Y (a prova dessa passagem
pode ser vista no Apéndice A). Assim, pode-se dizer também que as varidveis
aleatdrias X e Y sao descorrelacionadas se a correlagao entre elas for fatoravel como

o produto das suas médias.

Entretanto, um conceito mais forte que a descorrelacao ¢ a independéncia es-
tatistica entre duas variaveis aleatérias. X e Y sao independentes se a Funcao de
Densidade de Probabilidade (do inglés Probability Density Function, PDF) conjunta
fxy(x,y) for fatordvel como o produto das densidades de probabilidade individu-
ais [8], ou seja,

fxy(x,y) = fx(x) fx(y) (3.3)

De maneira mais descritiva, pode-se dizer que duas variaveis aleatorias sao inde-
pendentes se os valores de X nao fornecem nenhuma informagao sobre os valores
de Y e vice-versa. X e Y sao variaveis produzidas por dois experimentos aleatérios
desconexos, assim como—retornando ao exemplo ja visto—o canto do péassaro e o
barulho do motor de um veiculo. E importante mencionar que se duas variaveis
aleatdrias sao independentes, entao elas também serao descorrelacionadas. Entre-

tanto, o inverso nao é necessariamente verdadeiro.

3.3 Analise de Componentes Principais

O problema das intimeras conversas que acontecem em uma sala é conhecido
como cocktail party problem, cuja traducao é “problema do coquetel’—como se as
pessoas estivessem conversando descontraidamente em um momento informal, como
acontece em um coquetel. Muitas abordagens tém sido propostas para resolver o
problema de individualizar uma ou mais dentre as diversas fontes sonoras presentes

em uma ou mais misturas, o que se costuma chamar de separacao de fontes.

Uma técnica tradicional da literatura é a denominada Analise de Componentes

Principais (do inglés Principal Component Analysis, PCA), utilizada em anélise
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estatistica de dados e extracao das caracteristicas principais de uma mistura de
fontes [7]. A PCA ¢ capaz de descorrelacionar um conjunto de varidveis antes corre-
lacionadas, devolvendo as componentes em ordem decrescente de importancia, isto

é, da mais intensa para a menos intensa.

Para melhor entendimento, pode-se fazer uma analogia com o cocktail party pro-
blem. Supoe-se que entre os falantes hé alguém que fale com uma voz muito aguda,
bem destacada das vozes dos demais. Essa, portanto, é a caracteristica de maior
destaque dessa mistura e que serd apontada pela PCA como a caracteristica de
maior relevancia'.

Considerando que se escolham apenas as primeiras componentes mais relevantes,
que mais contribuem para o aumento da variancia da mistura, para aproximé-la,
pode-se dizer que a PCA serve como técnica de reducao de redundancia. As compo-
nentes retidas sao as chamadas componentes principais e, devido ao fato de a PCA
descartar o restante das componentes, diz-se que ela reduz a dimensao do espaco

que gerou a mistura [9] [10] [11].

3.4 Analise de Componentes Independentes

3.4.1 Introducgao

A PCA é uma técnica que realiza a descorrelacao entre as componentes subja-
centes que, somadas, formam a(s) mistura(s). Contudo, exceto para distribuigdes
gaussianas [12], ela ndo garante a independéncia entre elas. Caso se deseje obter
componentes independentes, faz-se necessaria uma técnica mais poderosa do que a
PCA. Essa técnica é chamada de Andlise de Componentes Independentes (do inglés

Independent Component Analysis, ICA) [7] [12] [13].

A ICA baseia-se no conceito de independéncia estatistica entre duas variaveis
aleatorias. Tomando-se como exemplo sinais de dudio, que sao o foco deste trabalho,

se ha uma combinacao linear de estimulos sonoros gerados por fontes completamente

I'Neste modelo, cada sinal no tempo é associado a uma variavel aleatéria, recorrendo ao conceito
de ergodicidade.
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independentes, a ICA é o procedimento capaz de identificar e fornecer cada um desses
estimulos. Para misturas mais complexas, por se tratar de um método estatistico,
a ICA fornece como resultados estimativas—mnem sempre aceitaveis—dos estimulos

originais (ndo-misturados).

Pode-se interpretar também a ICA como capaz de efetivar descorrelacao dos mo-
mentos de alta ordem entre as varidveis, enquanto que a PCA produz descorrelacao
de segunda ordem. Portanto, é de se esperar que a ICA seja uma técnica com de-
sempenho superior ao da PCA na separacao de fontes. Mas esse fato nao descarta

o uso da PCA, muito utilizada como uma etapa de pré-processamento para a ICA.

3.4.2 Nao-gaussianidade

Conforme mencionado anteriormente, a descorrelacao entre duas varidveis alea-
térias nao implica necessariamente a independéncia entre elas. Todavia, essa cor-
respondéncia é verdadeira quando as variaveis em questao sao gaussianas, também
chamadas de normais (a prova para essa afirmacao pode ser vista no Apéndice B).
Sendo assim, a ICA precisa assumir que as fontes que se deseja separar sao nao-

gaussianas. Caso contréario, a ICA nao fara nada além do que foi feito pela PCA.

A nao-gaussianidade é um conceito tao importante para a ICA que pode ser usada
inclusive como principio (ou parametro) de separacao. O Teorema do Limite Central
expressa o fato de que o resultado da soma de varidveis aleatorias independentes é
uma distribuicao mais proxima de uma gaussiana do que as distribuicoes de cada
uma dessas varidveis sozinhas. A prova desse teorema pode ser vista em [8]. Assim,
busca-se na ICA encontrar um ponto 6timo em que a gaussianidade das varidveis
aleatérias (medida de quao préxima de uma gaussiana é sua distribui¢do) a serem
estimadas seja minima; isso quer dizer que as variaveis aleatérias estimadas estao

“minimamente misturadas” e, portanto, sao independentes uma das outras.

3.4.3 Modelo da ICA

Imagine-se uma situacao parecida com o cocktail party problem, com a diferenca

de que existem apenas duas pessoas (1 e 2) conversando na sala. Ha também dois
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microfones (1 e 2) em pontos diferentes dessa sala gravando a conversa. Nao é dificil
imaginar que a conversa entre as duas pessoas nao chegara da mesma forma nos dois
microfones, pois isso depende da localizacao destes na sala. Talvez o microfone 1
esteja mais perto da pessoa 2 do que da pessoa 1, e por isso consiga captar melhor
a voz da pessoa 2. Pode ser também que o microfone 2 esteja localizado igualmente
proximo das duas pessoas, enquanto o microfone 1 esta mais distante delas, captando
a conversa com som baixo. O importante é perceber que existem diferentes formas

de como essas duas pessoas e esses dois microfones podem estar dispostos na sala.

A modelagem dessa situacao deveria descrever diferentes tempos de chegada e de
intensidade com que as duas vozes chegam aos dois microfones, além dos multiplos
percursos que modelam as condicoes acusticas da sala. O modelo descrito a se-
guir contempla, entretanto, apenas as possiveis diferencas de intensidade com que
a informacao proveniente de cada fonte chega a cada um dos sensores. Isso é feito
através da ponderagao por coeficientes reais. Sendo s;(t) e so(t) o som emitido pe-
las pessoas 1 e 2 respectivamente (¢ é o indice temporal), e x1(t) e xo(t) os sinais
gravados pelos microfones 1 e 2 respectivamente, pode-se modelar esse problema da
seguinte maneira [12]:

x1(t) = a151(t) + a1a82(t) (3.4)
xo(t) = agrs1(t) + agess(t), (3.5)

onde a1, a2, as € ag sao os ponderadores.

A ICA precisa assumir que as fontes s;(t) e so(t) sdo estatisticamente indepen-
dentes. A partir dai, a ideia é estimar essas fontes a partir das misturas z;(t) e
z5(t). Como mais nada é sabido sobre as fontes, esse problema é conhecido como
Separagao Cega de Fontes (do inglés Blind Source Separation, BSS) em suas diver-
sas formulagoes, e possui vérias aplicagoes em processamento de sinais [1]. Uma das

formas de se realizar a BSS é através da ICA.
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O modelo de mistura apresentado nas equagoes (3.4) e (3.5) pode ser reescrito da

forma matricial
T t air a2 S1 t
(®) = . Q , (3.6)
) (t) 21 QA929 82(t>
onde o vetor das misturas pode ser chamado de x, o vetor das fontes de s e a matriz

dos coeficientes de A, levando assim a representacao simplificada
x = As. (3.7)

A matriz A é suposta de posto completo? e pode ser entendida como uma trans-
formacao linear pela qual o vetor de fontes s passa, resultando no vetor de misturas
X. Devido ao fato de realizar a mistura das fontes, a matriz A é conhecida como

matriz de mistura.

Como o objetivo do método é estimar as fontes s1(t) e sqo(t), deseja-se fazer a
operacao

§=A'x, (3.8)

onde § é a estimativa do vetor s, e A™! é a inversa da matriz A. Essa equacio
expressa a forma de se obter uma estimativa das fontes a partir das misturas. Como
o vetor x é dado do problema (pois contém os sinais de mistura), fica claro que o
processamento por ICA objetiva calcular a matriz A~'. Essa matriz realiza uma
transformacao linear sobre o vetor x de forma a retornar as fontes independentes,
e por isso é conhecida como matriz de desmistura, sendo representada por W
para simplificar a notagao:

WAL (3.9)

ou seja,

s ~ Wx. (3.10)

O sinal &~ na equagao (3.9) indica a natureza estatistica do método, em que busca-
se uma estimativa das fontes independentes. Observa-se que a matriz A também

deve ser invertivel para viabilizar o método (o que é verdade se ela possuir posto

2Uma matriz i x j é dita de posto completo se tem min{i,j} linhas e colunas linearmente
independentes. Em outras palavras, uma mistura nao pode ser uma combinagao linear das outras.
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completo). A condigao de invertibilidade de uma matriz é a de que deve existir uma
outra matriz cujo produto entre as duas resulte na matriz-identidade® I. Pode-se

substituir x na equagao (3.10) pela equagao (3.7), obtendo-se

§ ~ WAs. (3.11)

Se W é a inversa de A, tem-se que WA = I, onde I é a matriz identidade. A
equacao s =~ Is indica que § &~ s. Descrevendo de uma outra forma, o objetivo da
ICA na BSS é fazer com que o produto WA seja o mais proximo possivel da matriz

identidade, encontrando o valor de W mais adequado para essa finalidade.

3.4.4 Estendendo o modelo

O modelo da ICA mostrado na equagao (3.6) se refere ao caso em que se tém
duas fontes e dois sensores. Entretanto, pode-se estender este modelo para um caso
geral, em que se tenha diferentes niimeros desses elementos. Sendo n a quantidade

de fontes e k£ a quantidade de sensores, o modelo para o caso geral pode ser escrito

COomo: _ _ _ - _ -
ZEl(t) a1 a2 a3 ... QAip Sl(t)
i) (t) 21 QA92 Q23 ... QA9 S9 (t)
z3(t)| = |as asz asz ... asn| - |S3(t) | (3.12)
_xk(t)_ Gk Gky Qs . G _sn(t)_

podendo também ser representado na forma matricial mostrada na equagao (3.7).

Uma restrigao importantissima do modelo da ICA é que o ntimero k de sensores

tem que ser maior ou igual ao nimero de n de fontes [7],
k> n. (3.13)

Essa restricao ¢ necessaria para garantir uma solucao para o problema*—retornando,

assim, as componentes independentes corretamente—e é um dos principais motivos

: 1 0
3
I, = {0 1].

4A solucdo é exata para k = n e aproximada para k > n.

22



que levam a adogdo da ISA (tema central deste trabalho) como um método de

separacao de fontes alternativo a ICA, conforme serd visto mais adiante.

3.4.5 Ambiguidades da ICA

A TICA possui duas caracteristicas que se referem as diferentes formas de como
o método pode devolver as componentes independentes estimadas. KEssas carac-
teristicas nao podem ser controladas e sdo chamadas de ambiguidades da ICA. Sao
elas [12]:
(1) Nao é possivel determinar a ordem das componentes independentes;

(2) Nao é possivel determinar a energia de cada componente independente.

A primeira ambiguidade pode ser explicada reescrevendo-se o modelo® da equacao
(3.6) da forma
sl I L I L B (3.14)
xo(t) asy 22
Devido ao fato de s1(t), s2(t) e a matriz A serem dados desconhecidos do problema
(lembrando que o modelo da ICA baseia-se no BSS, que é um modelo “cego”), pode-
se trocar livremente a ordem dos termos da equagao (3.14) e considerar qualquer
uma das componentes independentes como sendo a primeira (z;(¢)) ou a segunda

(25(t)). De forma mais analitica, pode-se tomar uma matriz de permutacao® P e

sua inversa P! e inseri-las no modelo da ICA, obtendo

x = AP 'Ps, (3.15)

em que o vetor Ps representa as fontes sonoras, porém em ordem diferente, e a

matriz AP~ é uma nova matriz de mistura a ser encontrada pela ICA.

A segunda ambiguidade também estd relacionada ao fato de nao se ter nenhuma

informacao sobre as fontes sonoras e a matriz A. Por causa disso, qualquer constante

5Utilizando o modelo de duas fontes e dois sensores.

6Matriz de pemutacdo é uma matriz quadrada bindria que possui exatamente um tnico valor
1 em cada linha e em cada coluna, e 0 no restante. E utilizada para realizar a permutagao dos
elementos de uma matriz ao multiplica-la.
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a; que multiplique umas das fontes s;(t) pode ser cancelada pela mesma constante

que esteja realizando a divisao da coluna correspondente,

z1(t) 1 |an 1 |ais
= — ozlsl(t) + — OéQSQ(t), (316)

To(t) A Lag A2 | ag
o que resulta em uma impossibilidade de se determinar as energias das componentes
independentes. Todavia, uma maneira para contornar esse problema é assumir que
a variancia das fontes sonoras seja unitaria (E[s?(t)] = 1). O vetor x serd modifi-

cado por um pré-processamento—conforme visto mais adiante—a fim de levar em

consideracao essa restricao, entre outras.

3.4.6 Centralizacao e branqueamento

Antes de se aplicar a ICA sobre o vetor de misturas x, é interessante realizar dois
tipos de pré-processamento sobre ele a fim de tornar a ICA mais simples e melhor

condicionada [12].

O primeiro, chamado de centralizacao, tem o objetivo de fazer com que as misturas
tenham média zero. Isso é feito subtraindo de x o valor de sua média X. Ao final
da ICA, o vetor de estimativa § também estard centralizado, mas podera ter sua

média adicionada a ele pela operacao A~'X.

O segundo, chamado de branqueamento, tem por objetivo tornar as misturas
descorrelacionadas e com variancia unitéaria, e é feito apds a centralizacao. Sendo
assim, deve-se realizar uma transformacao linear sobre x, ja centralizado, de tal
forma que o vetor branqueado possua uma matriz de covariancia igual a identidade.

Maiores detalhes sobre o branqueamento podem ser encontrados em [7].

3.4.7 Negentropia, uma medida de nao-gaussianidade

Conforme visto anteriormente, a nao-gaussianidade pode ser utilizada como para-
metro para estimar as componentes independentes de uma mistura de fontes sonoras,

ja que, pelo Teorema do Limite Cental, a soma de variaveis aleatérias tende a ter
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a sua distribuicao mais préxima de uma gaussiana do que as distribuigoes dessas

varigveis sozinhas.

Existem algumas formas de se fazer a medicao da nao-gaussianidade das misturas.
Entretanto, neste trabalho, foi abordada apenas uma delas, que é utilizada pelo

algoritmo descrito na proxima subse¢ao: a negentropia.

Todavia, antes de ser definido o conceito de negentropia, é preciso entender o
que significa entropia. Entropia é um conceito basico na Teoria da Informacao que
mede a quantidade de informacao que uma variavel aleatoria pode conter. Quanto
mais aleatéria (ou imprevisivel, nao-estruturada) é uma varidvel, maior é a sua

entropia [12].

A entropia é definida para uma varidvel aleatéria discreta, mas também pode
ser generalizada para variaveis e vetores aleatorios continuos, sendo chamada neste
caso de entropia diferencial. A entropia diferencial H de um vetor aleatério y com

densidade de probabilidade f(y) é definida como

H(y) = — / f(y)log f(y)dy. (3.17)

Uma caracteristica fundamental da entropia na Teoria da Informacao é que vari-
aveis aleatorias gaussianas possuem a maior entropia dentre todas com mesma co-
variancia. Devido a esse fato, a entropia diferencial pode ser utilizada como medida

de nao-gaussianidade.

A entropia diferencial pode ser ainda modificada para funcionar de forma que
variaveis gaussianas tenham entropia diferencial igual a zero, ao passo que todos os
outros tipos de distribuicao possuam entropia maior que zero. Essa adaptacao é co-
nhecida como negentropia, em que o prefixo “neg” refere-se ao fato de a negentropia

fornecer somente valores nao-negativos. A negentropia J de y ¢é definida como

J(y) = H(Ygauss) — H(y), (3.18)
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onde H(y,,,s) ¢ a entropia diferencial de uma varidvel com distribuigao gaussiana,
Ygaussy COM a mesma matriz de covariancia de y. Dessa forma, a negentropia de y
serda sempre nula caso este possua distribuicao gaussiana, ou maior que zero caso

este possua um outro tipo de distribuicao.

Apesar de ser considerada uma medida ideal de nao-gaussianidade, a negentropia
é dificil de ser computada pela sua definicao. Sendo assim, pode ser usado um tipo

de aproximacao para o seu calculo, definido como
J(y) o< [E[G(y)] = E[GW)]I*, (3.19)

onde v é um vetor de varidveis gaussianas de média zero e variancia unitaria, G é
uma funcao nao-quadratica, e assume-se que y ja esteja centralizado e branqueado.
Essa aproximacao mantém a propriedade de anular a negentropia caso a distribuigao

de y seja gaussiana, e resultar em valores maiores que zero em caso contrario [12].

3.4.8 Outros aspectos da ICA

A ICA é um método de separacao de fontes com inimeras aplicacoes que se
estendem para muito além da area de audio: um exemplo é a reducao de ruido em

imagens.

Existem multiplas implementagoes préprias para a ICA. Por exemplo, a maxi-
mizagao da nao-gaussianidade nao é a unica forma de se realiza-la. Métodos como

e . . e e .. o "
a “minimizagao da informacao mutua” e a “estimativa da maxima verossimilhanca

também sao utilizados [7], porém nao foram abordados neste trabalho.

Dentro do préprio uso de maximizagao da nao-gaussianidade para realizagao da
ICA, a negentropia, por sua vez, também nao é a inica medida utilizada. A curtose,
que é uma estatistica de quarta ordem, também pode ser usada como medida de

nao-gaussianidade, porém nao tao robusta quanto a negentropia [7].
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3.4.9 FastICA, um algoritmo de ICA

As secoes anteriores limitaram-se a discutir qual é o objetivo da ICA na BSS
(encontrar a matriz W que desfaz a mistura das fontes), qual principio serd utilizado
para atingir este objetivo (maximizacao da nao-gaussianidade) e qual a medida que
sustentara este principio (negentropia). Contudo, falta a discussao de como a matriz
W é encontrada. Assim, serd apresentado agora o funcionamento do FastICA [12],
um algoritmo de ICA muito conhecido na literatura e que foi utilizado neste trabalho.
O nome ¢é devido ao fato de este algoritmo convergir rapidamente, mas essa discussao

serda omitida.

O algoritmo da FastICA realiza previamente a centralizagdo e o branqueamento
do vetor de misturas, ou seja, assume-se que o vetor X ja esteja com média zero,
variancia unitdria e seus elementos estejam descorrelacionados. A sequéncia do
algortimo a ser mostrada é referente a estimativa de uma tunica componente por

vez, sendo assim chamada de aproximacao por deflacao.

Pode-se reescrever o modelo apresentado na equagao (3.10) da seguinte maneira:

Si=) wix, (3.20)
=1

T

onde w; ¢ cada vetor-linha da matriz W. Para estimar a [-ésima componente s;,

T

deve-se maximizar a nao-gaussianidade do termo w; x correspondente. Portanto, a

negentropia é medida sobre w! x, ou seja, faz-se J(w!x).

A ideia do algoritmo é encontrar a direcao, expressa por um vetor unitario’ w;,
imi a0~ ianidade d jecao wl did 1 i ao d

que maximize a nao-gaussianidade da projecao w; x, medida pela aproximacao da

negentropia mostrada na equagao (3.19). Um esquema iterativo para esse fim é

descrito em [7].

A variancia de w?x deve ser igual & unidade. Como se assume que o vetor x ji
passou pelo processo de branqueamento, basta restringir a norma de w; a unidade. O

valor 6timo de E[G(w!x)] (que anula a negentropia) sob a restrigao E[(w!x)?] =1

"Vetor unitério é aquele que possui norma quadrética igual a 1.
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¢ obtido através de uma sequéncia de métodos algébricos que nao serao elucidados
aqui. Basta que se entenda que a ideia é encontrar valores de w! x (um de cada vez)

que serao iguais, cada um, a uma componente independente diferente.

A convergéncia de w; significa que o novo e o antigo valor de w; estao na mesma
direcao. Entretanto, antes de se atingir a convergéncia, faz-se necessario a cada
iteracao descorrelacionar as saidas encontradas até entao, a fim de prevenir que
diferentes vetores convirjam para uma mesma componente. Um modo de fazer essa
descorrelagao é, apds a atualizacao de w;, subtrair dele os termos ijfwi referentes
aos passos anteriores, onde 7 = 1,...,2 — 1. Logo apds, deve-se normalizar w;, para

preservar sua norma unitaria.

Considerando g a derivada da fungao nao-linear G da equagao (3.19), a sequéncia

de operacoes do FastICA é apresentada abaixo de forma sintética:

Passo (1): Centralizar e branquear os dados.
Passo (2): Escolher do niimero n de componentes a serem estimadas. Inicializar o
contador (i = 1).

Passo (3): Inicializar w; com um valor aleatdério.

Passo (4): Atualizar w;: w; = E[xg(w!x)] — E[g(w!x)]w;, sendo ¢ a derivada de
g e, consequentemente, derivada segunda de G.
i—1

Passo (5): Descorrelacionar w;: w; = w; — Z ij]TWZ-.
=1
. W; !
Passo (6): Normalizar w;: w; = ——.
[[wll

Passo (7): Verificar convergéncia de w;. Se ndo convergiu, voltar para o passo 4.
Passo (8): Finalizar a estimativa da atual componente e passar para a proxima:
1=1+1.

Passo (9): Se i < n, retornar para o passo 3.

O passo 4 desse algoritmo mostra a férmula de atualizacao de w; que é obtida

através da otimizacio de E[G(w!x)] sob a restricao E[(w!x)?] = 1.
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3.4.10 Limitacao da ICA

Apesar de a ICA ser um método atraente por retornar a estimativa das com-
ponentes independentes a partir de uma mistura de fontes sonoras (além de outros
tipos de misturas), sua aplicacao se torna pouco pratica em algumas situagoes, como
por exemplo, no proprio problema do coquetel. A exigéncia de haver um nimero
de sensores no minimo igual ao nimero de fontes é praticamente impossivel de ser

atendida quando existem varias pessoas falando ao mesmo tempo.

Devido a esse fato, faz-se necessario o desenvolvimento de uma nova abordagem,
em que poucas misturas ou até mesmo somente uma mistura seja(m) suficiente(s)
para a obtencao das fontes originais. Na secao a seguir, serd abordada em detalhes

uma tal técnica, a ISA, que é a alma deste trabalho.

3.5 Analise de Subespacos Independentes

3.5.1 Introducgao

A Analise de Supespagos Independentes (ISA) surge como uma forma de contornar
a limitagao da ICA quanto a o niimero de sensores dever ser obrigatoriamente maior
que ou igual ao numero de fontes. A proposta da ISA ¢é utilizar, em vez de muitas
misturas onde a ponderacao das fontes ¢ feita de forma diferente em cada uma delas,
uma Unica mistura, sendo capaz de extrair dela toda a informacao necessaria para

a separacao das fontes.

Uma outra questao relevante é o fato de nem sempre ser possivel obter-se com-
ponentes independentes utilizando a ICA, o que sugere uma reinterpretacao dos
resultados [7]: ao invés de se dizer que “a ICA retorna componentes independentes
uma das outras”, troca-se a afirmacao para “a ICA retorna componentes maxima-
mente independentes uma das outras”; em outras palavras, em vez de se falar em

independeéncia, fala-se em reducao de dependéncia.

Uma forma diferente de contornar esse problema é descartar o proprio pressuposto

de independéncia entre as componentes. E é isso exatamente o que a ISA faz:
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as fontes que compoem determinada mistura nao precisam ser independentes. A
independéncia agora é uma caracteristica atribuida a subespacos de representacao,

que serao explicados na proxima subsecao.

Apesar de a ISA ser um método alternativo ao anterior para a separacao de
fontes, nao prescinde do uso da ICA. Na realidade, a técnica da separagao continua
sendo a ICA, apenas aplicada aos subespacos ja mencionados, conforme serd visto
em maiores detalhes mais adiante. E, devido ao fato de relaxar o pressuposto de
independéncia entre as fontes e de acabar com a restricao quanto ao niimero minimo

de sensores, pode-se entender a ISA como uma generalizacao da ICA.

3.5.2 O que é um subespago na ISA?

Inicialmente, é importante redefinir um conceito. Na discussao sobre a ICA, da
secao anterior, ficou implicito que “componente” era o mesmo que “fonte de sinal”,
ou seja, retornar as componentes era o mesmo que retornar as fontes que compunham
a mistura em questao. Entretanto, na ISA, o termo “componente” significa apenas

aquilo que é gerado ao fim da etapa de ICA, nao sendo a fonte propriamente dita.

Enquanto o objetivo da ICA é retornar componentes independentes®, a ISA deve
entregar subespacos independentes como resultado. Um subespaco aqui é um con-
junto gerado por determinado nimero de componentes retornadas pela ICA, o qual
se espera que descreva uma fonte. As componentes que geram um mesmo subespaco
podem até ter certa dependéncia entre si, porém as componentes que geram su-
bespacos diferentes devem ser independentes. Por isso diz-se que os subespacgos sao

independentes.

Em outras palavras, componentes resultantes da ICA podem ser agrupadas de
forma que cada grupo gere subespacos independentes. Adiante, cada subespaco
é processado de forma a recompor o sinal de uma fonte que compoe determinada
mistura. Logo, ao final da ISA, tem-se as fontes independentes separadas. E tudo
isso a partir de uma unica mistura dada como entrada. A Figura 3.1 demonstra essa

explicagao com um exemplo.

80u maximamente independentes, conforme visto na subsecdo anterior.
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Figura 3.1: Conceito de subespago na ISA. (a) Supondo que a ICA retorne 10 componentes
que caracterizam a mistura dada, (b) essas componentes podem ser agrupadas em dois
grupos com cinco componentes cada, por exemplo, gerando, cada um desses grupos, os
chamados subespacos. Esses dois subespacos descrevem, cada um, as fontes de sinal que
estao contidas na mistura. Como sao dois subespacos neste exemplo, entdo sao duas fontes
que a serem obtidas.

Fonte 2
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Cabe aqui uma pergunta a ser respondida: se agora, na discussao sobre ISA, diz-se
que as componentes retornadas nao sao mais equivalentes as fontes de sinal contidas

na mistura, o que sao, entao, essas componentes? E o que sera visto a seguir.

3.5.3 O espectrograma na ISA

No Capitulo 2 foi discutida a utilidade de se dividir um sinal em blocos, fazendo-
se uso de um janelamento adequado, e transforma-lo para o dominio da frequéncia,
resultando em uma representacao tempo-frequencial que é chamada de espectro-
grama’.

Como o espectrograma descreve as variagoes de frequéncia do sinal ao longo do
tempo, pode-se entendé-lo como sendo formado por combinacoes de um conjunto
representativo de funcgoes na frequéncia e funcoes no tempo, ambas chamadas de
fungées de base [11], ou vetores de base. Uma funcao de base frequencial é um padrao
frequencial que descreve o sinal em determinado instante (na verdade, determinado
intervalo) de tempo, enquanto uma fungao de base temporal é um padrao temporal
que descreve o sinal para uma determinada (na verdade, determinada faixa de)

frequéncia.

A ISA faz uso dessa representacao; contudo, em vez de a ICA ser processada
sobre as amostras do sinal de mistura no dominio do tempo, ela é feita sobre as
componentes do espectrograma que descreve este sinal. Ao final da ICA, tém-
se as fungoes de base independentes, que, combinadas, geram o espectrograma da
mistura. A ideia é que essas funcoes de base independentes descrevam, cada uma,

uma caracteristica relativa a somente uma das fontes que compoem a mistura.

Na ISA, as fungoes de base de frequéncia podem ser as componentes independentes
apos a separacao por ICA e que, ao serem agrupadas, formam um subespago. Com
as fungoes de base de frequéncia separadas e devidamente agrupadas em subespacos,

pode-se obter os ponderadores temporais correspondentes para cada grupo, resul-

90 processo de janelamento do sinal no dominio do tempo e transformacao deste para o dominio
da frequéncia resulta na STFT do sinal. A definigao de espectrograma do sinal aqui adotada foi o
modulo de sua STFT.
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tando assim nos espectrogramas de cada subespaco independente, que descrevem—

por sua vez—as caracteristicas tempo-frequenciais de cada fonte.

Pode-se também aplicar a separacao sobre as componentes de tempo, resultando
em funcgoes de base de tempo independentes e, apds isso, encontrar os ponderadores

frequenciais correspondentes.

A forma como esses vetores separados sao agrupados para formarem os subespacos
e o processamento aplicado sobre cada espectrograma independente com o objetivo
de se obter as fontes de sinal sdo assuntos discutidos na Secao 3.6 e no Capitulo 4,

respectivamente.

3.5.4 Modelo da ISA

A ISA é um método de separacao que foi desenvolvido especificamente para
aplicagoes em sinais de dudio, mas suas ideias podem ser aplicadas em outras areas
do conhecimento, como no processamento de imagens [14]. A ideia é caracterizar

qualquer tipo de som cotidiano através da representacao tempo-frequencial.

Pode-se dizer que a ISA baseia-se no conceito de redugao de redundancia da
representagao tempo-frequencial do sinal de mistura [9] [10] [11] [14], sendo entao as
fontes de sinal representadas por subespacos de baixa dimensao. Essa reducao de
redundancia (e de dimensao) ¢ feita através da PCA, cujo conceito foi discutido na
Secao 3.3, e que sera vista de forma sistematica mais adiante, para o caso especifico
da ISA. Por enquanto, foca-se no modelo da ISA, que estd baseado nos conceitos de

funcao de base, componente e subespaco discutidos anteriormente.

Como qualquer outro modelo, a ISA precisa assumir algumas caracteristicas do
sinal a ser separado. A primeira delas é o sinal de mistura z(t¢), composto pela soma

de sinais gerados por um numero n fontes independentes s;(t), ou seja,

w(t) =Y si(t). (3.21)
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Nota-se que, comparado ao modelo de mistura da ICA, este modelo nao realiza
ponderacao por coeficientes, modelando a disposicao dos sensores no ambiente, pois
o sinal de mistura é um s6 (em inglés, single-channel), ou seja, a captacao da mistura

é feita por apenas um sensor.

Aplicando-se a Transformada de Fourier de Curta-Duragao (STFT), discutida no
Capitulo 2, sobre o sinal de mistura z(¢) e tomando-se o seu médulo, obtém-se
o seu espectrograma (moédulo da STFT) X. A razao pela qual se usa o médulo
da STFT em vez da STFT (valores complexos) da mistura é que as informagoes
perceptivamente relevantes do sinal que a ISA procura capturar nao sao observaveis

quando se utilizam os valores complexos da STFT.

A dimensao de X é k£ x m, onde k é o nimero de pontos (ou canais) de frequéncia
e m é o numero de pontos (ou intervalos) de tempo. Cada coluna de X é um vetor
que representa o espectro de frequéncias para um determinado intervalo de tempo.
De forma similiar, cada linha é um vetor que representa as variagoes no tempo de

um determinado canal de frequéncia.

Cada trecho de tempo m de X pode ser expresso como uma soma ponderada de [
fungoes de base independentes z; € R” que representam as caracteristicas espectrais
da mistura [1]. Esses vetores sao definidos como estéticos, mas os ponderadores que

os multiplicam variam no tempo:
l
x(m) = Z y](m)zj, (3.22)
j=1

onde x™ é o vetor-coluna de X que representa o espectro do sinal de mistura para

o instante de tempo m, e y(»m)

; Sa0 08 coeficientes para o instante de tempo m. Dessa

forma, a ISA estd calcada no principio de invariancia dos vetores z;, pois estes

descrevem todos os trechos x(™ de X, com diferenca nos pesos, estes sim variantes.

A equagao (3.22) pode ser escrita de outra maneira para representar o espectro-
grama total da mistura X ao invés de somente um trecho (coluna) deste. Con-

forme foi discutido na subsecao anterior, o espectrograma é formado por fungoes de
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base frequenciais e temporais associadas, e a forma como essa associacao ¢é feita é

assumindo-se que X seja descrito pela soma de produtos vetoriais entre essas fungoes,
!
X => zy], (3.23)
j=1

de z; sdo as funcoes de base f iaj jos el do y'™) sa
onae ZJ Sao as [unc¢oes de base Irequenclails e yj (CUJOS elementos sao Y. ) Sa0 as

J
funcoes de base temporais. Os vetores tidos como invariantes e independentes sobre
os quais realizar-se-4 a separacao podem ser as funcoes de base de frequéncia ou as
tempo. Contudo, aqui, consideram-se invariancia e independéncia entre as funcoes

de base de frequéncia z;, como ¢ feito nos artigos estudados.

Cada fonte que se deseja estimar pode ser descrita por um subespago independente
Z; (com i = 1,2,...,n), que é representado por uma matriz contendo determinado

namero [; de vetores de base,

Z; = 2" 2 20 ... zl(i)], (3.24)

onde [; < leZ; C7Z, em que Z é o espaco espectral total da mistura, contendo

todos os vetores de base. Z; possui dimensao k X [;.

Com os vetores de base agrupados em n subspacgos, pode-se representar o espec-
trograma total da mistura X como sendo formado pela soma de espectrogramas
desconhecidos que sao estatisticamente independentes entre si, o que é uma apro-

ximagao védlida em muitos casos'® [14]. Sendo assim,

X = zn: X, (3.25)
=1

onde X; representa os n espectrogramas independentes. Lembrando que n é o
numero de fontes que compdem o sinal de mistura, diz-se que cada espectrograma in-

dependente X;, correpondente a um subespaco Z;, descreve uma fonte independente

si(t).

10Tss0 é verdadeiro quando ndo hé superposicio no tempo e na frequéncia entre espectrogramas
subjacentes.
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Os espectrogramas X;, por sua vez, sao representados pelo produto entre o seu
subespago (composto por vetores de base frequenciais) e a matriz Y; que contém os

vetores temporais correspondentes, ou seja,

X; = Z;Y]. (3.26)
Logo, tem-se:
X => 7Y/ (3.27)
=1

Nota-se que as equagdes (3.23) e (3.27) sao parecidas. Ambas denotam uma soma
de produtos entre os vetores de base frequenciais e temporais, com a diferenca de que:
na equacao (3.23), as fungoes frequenciais ainda nao estdo agrupadas, fazendo-se a
soma dos [ produtos entre os vetores livres; e na equagao (3.27) temos o agrupamento
das funcoes de base frequenciais em n subespagos, fazendo-se portanto a soma dos
n produtos entre cada matriz de vetores frequenciais e a matriz de ponderadores

temporais correspondentes.

3.5.5 Sistema completo

Apoés a apresentacao do modelo da ISA na subsecao anterior, é interessante mos-
trar a visao macro de sua implementagao. A ISA pode ser definida como uma técnica
que engloba uma PCA para a reducao de dimensao do espectrograma que descreve
a mistura (discutida na Segao 3.3), seguida da separacao dos vetores de base por

ICA [9] (discutida na Segao 3.4).

A ideia ao se utilizar a PCA sobre o espectrograma esta em reter os [ vetores de
base independentes que descrevem os aspectos originais desse espectrograma, porém
descartando componentes que contribuem com variancia minima. Essa etapa é ne-
cessaria devido ao grande niimero de vetores de base que formam o espectrograma

da mistura.

Como exemplo simples, toma-se um sinal no dominio do tempo com 20.000.000
de amostras, dividido em janelas de 1.000 amostras cada. Isso resulta em 20.000

instantes de tempo no espectrograma, o que corresponderia a 20.000 componentes

36



frequenciais. Se for considerada a superposicao entre as janelas, esse valor serd ainda
maior, tornando o processamento pouco pratico. Por isso, a PCA é fundamental nao
sO para descorrelacionar os vetores de base antes da ICA, como também para reduzir

a dimensao dos dados, retendo as componentes principais.

Com os [ vetores de base principais retidos, faz-se a separacao entre eles através da
ICA. Conforme descrito no modelo da ISA, os vetores de base agora maximanente
independentes precisam ser agrupados em subespacos independentes, de forma que
cada subespaco contenha os vetores de base que descrevem caracteristicas espectrais
de uma mesma fonte. O agrupamento desses vetores ¢ feito através de um processo

911

chamado de “clusterizacao”"", que sera descrito na proxima secao.

Com os subespacos e, consequentemente, com os espectrogramas obtidos, faz-se
necessario um processamento que transforme cada espectrograma independente em
um sinal de d4udio no dominio do tempo, o qual corresponde a uma fonte que compoe
a mistura. Isso pode ser feito através da reconstrucao de fase, discutida no préximo

capitulo.

Conforme observado, a ISA apesar de ser definida como PCA seguida de ICA,
necessita ainda das etapas de clusterizacao e reconstrucao de fase para que se possa
ter as fontes de sinal originais no dominio do tempo, audiveis. A Figura 3.2 mostra

o diagrama em blocos do sistema completo que envolve o processamento por ISA.

3.5.6 PCA e ICA

Conforme ja mencionado, a importancia da PCA na ISA é reter as componen-
tes principais, que sao aquelas que contribuem de forma mais significativa para o

aumento da variancia do sinal de mistura, em detrimento das demais componentes.

Também é chamado de PCA o conjunto do pré-processamento composto pela

centralizacao e branqueamento dos dados, discutidos na Subsecao 3.4.6. Entretanto,

110 nome vem do inglés cluster, que, no contexto da ISA, equivale a cada subespaco que engloba
determinado ntimero de vetores similares.
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1 x(t) - sinal de mistura

STFTM

X (mS,w) - espectrograma da mistura

componentes descartadas
- PCA

componentes retidas

ICA

componentes separadas (bases z;)

Clusterizagao

subespacos Z;
(espectrogramas independentes X;)

Reconstrucao

|

Fontes independentes
(no dominio do tempo - audiveis)

Figura 3.2: Sistema completo relativo & ISA.
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a PCA que serd descrita a seguir ocorre antes ainda dessas duas etapas, com a fungao

de somente reduzir a dimensao dos dados.

Na descricao do modelo da ISA foi visto que o espectrograma total da mistura
pode ser representado como a soma dos produtos entre | fungoes (vetores) de base
frequenciais (independentes, obtidas através da ICA) e temporais. Mas de onde vém
essas [ funcoes de base frequenciais? O valor [ é justamente o niimero de componentes
do espectrograma total da mistura X retidas pela PCA que darao origem a essas

fungoes apds a ICA.

A PCA pode ser realizada através da Decomposicao em Valores Singulares (do
inglés, Singular Value Decomposition, SVD) [10] [1] [14], em que X, que é uma

matriz k x m, é decomposto da forma
X = USV7, (3.28)

onde U é uma matriz ortogonal k x k, V é uma matriz ortogonal k x m e S é
uma matriz k X m composta pelos valores singulares em sua diagonal principal. As
colunas de U correspondem as componentes principais de X baseadas na frequéncia,
enquanto as colunas de V correspondem as componentes principais de X baseadas

no tempo. Aqui, considera-se que foram retidas as componentes principais de U.

Pode-se estimar o nimero [ de componentes a serem retidas na PCA através da

soma cumulativa normalizada dos valores singulares, fazendo-se
Zl:—l" > 6, (3.29)
onde o; sao os valores singulares da matriz S e ¢ ¢ um limiar, tal que
0<op< 1. (3.30)

Dessa forma, o valor de ¢ controla a quantidade de informacao retida pela PCA.
Fazendo-se ¢ = 1, resulta [ = k, ou seja, todas as componentes sao retidas, nao

havendo reducao de dimensao da mistura. Isso faz com que as componentes de
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frequéncia (colunas de U) obtidas—que estao em grande quantidade—correspondam

a regioes limitadas do espectro de frequéncias.

Em contrapartida, fazendo-se ¢ << 1, resultam poucas componentes de frequén-
cia, fazendo com que cada uma destas carregue caracteristicas essenciais de alguma
fonte. Deve haver um equilibrio entre a quantidade de informacao a ser retida
e o reconhecimento das caracteristicas das fontes, significando que é necessaria a
escolha cautelosa do nimero de componentes retidas pela PCA, a fim de se otimizar

a separacao.

Supondo que se deseja obter como funcoes de base independentes as componentes
de frequéncia, deve-se realizar a ICA sobre as colunas de U de forma a encontrar
uma matriz F, cujas colunas sao as funcoes de base frequenciais independentes, ou
seja,

F=WwWU", (3.31)
onde W ¢ a matriz de desmistura, ja discutida na Secao 3.4.
Com as funcgoes de base frequenciais obtidas, pode-se entao calcular os ponde-

radores temporais correspondentes através da multiplicacao do espectrograma da

mistura X pela pseudo-inversa'?, F,,, da matriz de fungoes de base frequenciais F:
T =F,X. (3.32)

As matrizes de vetores de base frequenciais e ponderadores temporais obtidas podem,
agora, ser multiplicadas para formar o espectrograma da mistura X. O agrupamento

dos vetores em subespacos ¢ discutido na préxima sec¢ao.

3.5.7 Aspectos complementares

Conforme visto na explica¢ao da equacao (3.22), as fungoes de base independentes

(no caso, frequenciais) que descrevem o espectrograma da mistura X sao modeladas

127 pseudo-inversa A1 de uma matriz A é tal que ATA = I, podendo ser vista como uma
generalizagao da inversa de uma matriz, valida para matrizes nao-quadradas.
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como sendo invariantes. Essa invariancia é devido ao fato de que as mesmas fungoes

de base sao formadoras de todos os trechos de X.

Na pratica, isso significa que, dado um padrao espectral, nao sao permitidas
modulagoes no seu pitch!® ao longo do sinal de mistura [14], ou seja, a utilidade da
ISA é maior para a separacao de misturas em que as sonoridades dos instrumentos
que as compoem nao variam de pitch, sendo valida para a maioria dos sons de bateria.
Entranto, conforme ja foi dito, neste trabalho a ISA foi explorada utilizando-se

misturas entre outros instrumentos também.

Apesar do apelo da ISA em se utilizar somente uma mistura para a realizar a se-
paracao das fontes, o método possui uma limitacao relativa ao nimero de componen-
tes, para a identificacao das fontes, que devem ser retidas pela PCA. A dificuldade é
a de que esse nimero varia dependendo da amplitude relativa entre as fontes, ja que
a etapa da PCA baseia-se na energia das componentes do espectrograma, retendo

as de maior energia.

3.6 Clusterizacao para ISA

3.6.1 Introducao

Na secao anterior, foi visto em detalhes o método de Analise de Subespacos Inde-
pendentes, ISA, para a separacao de fontes sonoras. Discutiu-se a ideia de agrupar
os vetores de base independentes em subespacos independentes que descrevem, cada
um, uma fonte independente contida na mistura. Entretanto, nao foi vista a forma
como esse agrupamento pode ser feito. Cabe agora discutir essa etapa, chamada de

clusterizacao.

Na clusterizacao, especificamente para a ISA, busca-se subdividir o espago total Z
(gerado por todas as fungoes ou vetores de base) em subespagos, cada qual abrigando
os vetores mais similares entre si. Além de na ISA, a clusterizagdo encontra vérias

aplicagoes, tais como no reconhecimento de padroes e na compressao de dados [15].

13 Pitch é a altura percebida de um som, medida em Hz.
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3.6.2 Definindo o problema

Cada subespaco pode ser representado por um vetor c;—em que 1 <i<mnenéo
numero total de subespacos—chamado de codevector. O conjunto formado por todos
os codevectors é denominado codebook, sendo representado por C. O agrupamento
das funcoes z;—em que 1 < j < [ e [ é o numero de componentes retidas pela
PCA—em n subespagos (com [ > n) é feito através de um processo iterativo cujo
objetivo é encontrar os codevectors que minimizem uma funcao de custo chamada
de distor¢ao esperada. Esta funcao quantifica a diferenca entre um vetor z; e um

codevector c;, sendo definida por [16]

I n
D(Z,C) =Y Y P(zj,c;)d(x;,c:), (3.33)

j=1 i=1
onde Z—que pode ser entendida como uma variavel vetorial aleatéria—indica o
espaco total que contém todos os vetores de base z;, P(z;,c;) indica a funcao de
probabilidade conjunta entre Z e o codebook C—que também é uma variavel veto-
rial aleatéria—e d(z;, c;) é uma medida de distorcao, que pode ser simplesmente a

distancia euclidiana!* entre os vetores de base e os codevectors.

Minimizar a distorcao esperada significa tornar um conjunto de vetores z; maxi-
mamente similares a um dos codevectors c;, formando assim, com ele, um subespaco
do espaco total. Essa similaridade entre os vetores de base é avaliada através da

probabilidade que eles possuem de pertencer a um mesmo subespaco.

Havendo um conjunto com [ vetores de base e desejando-se clusteriza-los em n
subespagos (para originar as n fontes independentes), o objetivo é encontrar n code-
vectors que minimizem a distor¢ao esperada. A Figura (3.3) ilustra este problema
com um exemplo para [ = 10 e n = 2. E importante esclarecer que cada vetor de

base relaciona-se com apenas um dos codevectors.

4 Distancia euclidiana é a distdncia minima—reta—entre dos pontos no espaco, sendo matema-

r

> (pe — @)% onde P = (p1,p2, ..., pr) € Q = (q1, 2, -1 Gr)-
t=1

ticamente escrita como d(P, Q) =
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fungao de base

codevector

Figura 3.3: Para o caso em que se tenha 10 fungdes de base e se deseje clusteriza-las em
2 subespacos, deve-se encontrar 2 codevectors, cada um deles relacionado com algumas
dessas fungoes de base, agrupando-as em 2 subespacos.

A equacao (3.33) mostra que é feita uma varredura do espago total Z a fim de se
verificar a medida de distorcao d(x;, ¢;) entre cada vetor de base e cada codevector,
combinada com a probabilidade conjunta entre todos os z; e ¢;. Através da definicao

de Probabilidade Condicional'® [8], pode-se reescrever essa equacao da forma

l n
D= Z P(z;) Z P(ci|z;)d(x;, c;), (3.34)
pois

P(Zj,CZ‘) = P(C”Zj)P(Zj), (335)

onde P(z;) é a probabilidade da varidvel Z e P(c;|z;) é a probabilidade condicional

de, dado o vetor z;, o codevector c; estar associado a ele.

A distorgao esperada D(Z,C) geralmente é minimizada com relacdo aos code-
vectors ¢; e a probabilidade P(c;|z;). Dessa forma, a melhor solu¢do encontrada
é aquela que associa o vetor z; ao codevector c¢; mais proximo [15] [16]. Por outro
lado, 0o método de clusterizagao proposto em [1] objetiva minimizar D(.)—agrupando

assim os vetores de base—considerando inicialmente certa aleatoriedade, medida

15Sendo A e B dois eventos probabilisticos, a probabilidade condicional de ocorréncia de A, dado

que B ocorreu, é definida por P(A|B) = P;’%g?).
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através da entropia conjunta H(Z, C), que é definida como [17]

H(Z,C)=—> Y P(zj,¢;)log P(z;,C =c;). (3.36)

j=1 i=1

Sendo assim, faz-se a minimizacao da distor¢ao esperada D(Z, C) restrita ao valor

da entropia conjunta H(Z, C) por meio do método langrangeano!:

F(D,T,H) = D(Z,C) — TH(Z,C), (3.37)

onde F(D, T, H) ¢ o lagrangeano e T' é o multiplicador de Langrange. Sendo assim,

a minimizagao de D(Z, C) é feita agora através da minimizacao de F(D, T, H).

Quando T é um valor alto, F(D,T, H) deve ser minimizado através da maxi-
mizacao da entropia conjunta H(Z,C). Quando T é um valor baixo, F(D,T, H)
deve ser minimizado através da minimizacao da distorc¢ao esperada D(Z, C). Quando
T é um valor intermedidrio, a minimizacao de F'(D, T, H) baseia-se em um equilibrio

entre maximizar H(Z, C) e minimizar D(Z, C).

Esse método para minimizar a distorcao esperada utilizando multiplicador de
Lagrange é chamado de Deterministic Annealing [16]—cuja tradugao livre é Reco-

zimento Deterministico.

3.6.3 Por que usar o Deterministic Annealing?

Os métodos de clusterizagao tradicionais da literatura (como o k-médias'”), podem
atingir apenas um minimo local de uma funcao de custo com multiplos minimos,
que nao coincide com o minimo global desejado. O algoritmo cai nessa espécie de

“armadilha”, dependendo da forma como foi inicializado.

Uma analogia para o exposto no paragrafo anterior pode ser feita imaginando-

se que D(Z,C) seja uma superficie acidentada, chamada de superficie de custo,

I6Em problemas de otimizacdo, o método lagrangeano é utilizado para encontrar os extremos de
determinada fungao cujas varidveis estdo suscetiveis a uma ou mais restrigoes.

1"Mais sobre o k-médias pode ser visto em [15].
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cujos buracos sao os seus minimos. Coloca-se, entao, uma bola em algum ponto
dessa superficie e deseja-se que ela caia no buraco mais fundo, ou seja, aquele que
corresponde ao minimo global. Entretanto, se ela cair em outro buraco (um minimo

local), dali ela nao poderd mais sair.

O método deterministic annealing visa a contornar o problema da inicializagao
e, consequentemente, escapar da armadilha do minimo local de D(Z,C). O valor
de T na equacao 3.37 é inicialmente muito elevado, fazendo com que o valor da
entropia conjunta H(Z,C) seja mais significativo do que D(Z,C). Dessa forma,
admite-se, de inicio, um nivel de “aleatoriedade” maior no modelo. Na analogia
com a superficie de custo e a bola, isso corresponde a esticar a superficie, tornando-
a plana, e localizar a bola no centro dela, ou seja, a bola inicialmente nao tende a

rolar para nenhum local especifico.

Ao diminuir-se um pouco o valor de T, diminui-se o nivel de aleatoriedade e a
caracteristica acidentada da superficie de custo comega a aparecer (picos e vales
comegam a se formar), ji que a distor¢ao D(Z, C) sobressai um pouco mais com
a redugao da influéncia da entropia conjunta H(Z,C) na equacao (3.37). Assim,
com a otimizagao de F(D,T, H), a bola se acomodard no minimo da superficie
de custo modificada. Gradualmente, diminui-se o valor de 7" e a superficie vai,
gradativamente, tomando a forma da superficie correspondente a D(Z,C), com a
diminuigdo da “aleatoriedade” proporcionada por H(Z,C). Logo, através da oti-
mizagao de F(D, T, H) para cada valor T, a bola se acomodard sempre no minimo
da superficie. Por isso o procedimento é dito como sendo deterministico: apesar do
seu inicio possuir certa “aleatoriedade”, ela é diminuida ao passo que o valor de T’

¢é reduzido.

No processo final, quando 7" = 0, retorna-se ao problema original de simples-
mente minimizar D(Z, C). Entretanto, a bola ja foi devidamente “encaminhada”
(restringida a uma localidade) e, ao se realizar a tltimo procedimento de otimizagao,
ela caira no minimo global da superficie de custo, que, agora, com o fim da “ale-
atoriedade”, é a superficie correspondente a D(Z, C). Dessa forma, encontra-se o

minimo global de D(Z, C), ou seja, um codebook C cujos codevectors otimizam o
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agrupamento dos vetores de base z;. Nao ha prova de convergéncia do deterministic

annealing para o minimo global.

No deterministic annealing, costuma-se chamar o multiplicador de Lagrange de
“temperatura” e representa-lo por 7' (como foi feito neste trabalho), pois este método
derivou-se de outro, chamado simulated anneling, por sua vez desenvolvido para a
fisica estatistica, em que diminui-se gradativamente a temperatura de um sistema
para se otimizar determinada fungao de custo. O termo annealing (recozimento,
em portugués) deve-se a analogia com o procedimento de redugao da dureza do ago

através do seu resfriamento lento.

3.6.4 Desenvolvimento

Da Teoria da Informacao, sabe-se que a entropia conjunta H(Z, C) pode ser de-

composta da seguinte forma [17]:
H(Z,C)=H(Z)+ H(C|Z), (3.38)

onde H(Z) é a entropia relativa aos vetores de base e H(C|Z) é a entropia condici-
onal dos codevectors c; dado z;. A entropia H(Z) nao depende do procedimento de
clusterizacao, sendo um valor constante. Portanto, deve-se focar o desenvolvimento
do método na entropia condicional H(C|Z), ignorando H(Z). Inserindo-se as de-
finigoes da entropia conjunta decomposta H(Z, C) e da distor¢ao esperada D(Z, C)

na equagao (3.37), obtém-se

Minimizando-se o lagrangeano F(D,T, H) em relagao a probabilidade condicio-
nal P(c;|z;), obtém-se que para este valor ser 6timo, deve ser descrito por uma

distribuigao de Gibbs [16], que possui a forma

_d(zj,cl-)
P(ci|zj>_KiNe( T (3.40)
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onde Ky é uma constante de normalizacao dada por:

n (_d<zj7ci))
Ky=>) e T (3.41)

Observa-se que quando T tende ao infinito, P(c;|z;) tende a ter distribuic¢ao uni-
forme. Isso significa que todos os vetores z; estdao igualmente associados (com
probabilidade %) a todos os codevectors, justicando a explicacao anterior de “ale-
atoriedade” presente no agrupamento para este caso. Por outro lado, quando T
se aproxima de zero, P(c;|z;) tende a seguir uma distribui¢do impulsiva, em que
cada vetor z; é associado com probalidade 1 a somente um dos codevectors, o mais

préximo espacialmente.

No algoritmo, T" deve ser inicializado com um valor alto e ser reduzido aos poucos
até o valor zero. A cada T, estima-se iterativamente os codevectors c; de forma que
eles possuam distribui¢ao de Gibbs, minimizando-se assim o lagrangeano F'(D, T, H)

e, consequentemente, a distor¢ao esperada D(Z, C).

Para atualizar os codevectors em cada iteragao, toma-se a derivada de D(Z, C)

da equagao (3.34) em relagao a cada codevector c; e se a iguala a zero:

> P(zj)P(ci\zj)%d(zj, c;) = 0. (3.42)

j=1 ‘

Nota-se que o somatério y ., desaparece, pois, ao derivar a equagao (3.34), o tinico
termo deste somatério que nao é zero é o termo que envolve o codevector de indice

i.

Conforme ja dito, a probabilidade P(z;) nao depende da clusterizagdo. O seu
valor é constante e igual a % (lembrando que [ é o niimero de fungdes ou vetores de

base que foram retidas pela PCA). Entao:
l

1 d
7 > P(ci|zj)d—(:id(zj, c;) = 0. (3.43)

J=1

47



Considerando a medida de distorgao d(z;, c;) como a distancia euclidiana, encontra-

se a férmula de atualizacao dos codevectors, dada por:

!
ci =Y _ P(zj]c:)z;. (3.44)
j=1
Entretanto, é importante lembrar que outras medidas de distor¢ao podem ser utili-

zadas.

Logo, através das equagoes (3.40) e (3.44), tem-se a maneira de otimizar os co-
devectors c; para cada valor de T. Para o ultimo valor de T, T" = 0, realiza-se
mais uma sequéncia de iteracoes para encontrar-se os codevectors definitivos. As-
sim, cada um deles representara um cluster, e a eles serao associadas aos vetores z;

mais proximos, resultando nos subespagos que descrevem as fontes independentes.
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Capitulo 4

Reconstrucao de fase

4.1 Por que recuperar a fase dos sinais?

A separacao de fontes sonoras por ISA é realizada através do espectrograma do
sinal que contém a mistura de fontes. Para isso, busca-se separar as funcoes de base
que compoem esse espectrograma e, entao, agrupa-las em subespagcos independentes
formadores das fontes independentes. Como o espectrograma do sinal é calculado
como o médulo de sua STFT ao longo do tempo, conforme visto na equagao (2.3),
pode-se notar que a fase da mistura é completamente descartada pelo algoritmo de

separacao.

Como a ISA opera somente sobre o médulo da STF'T e negligencia a informacao de
fase da mistura, obtém-se como resultado apenas os médulos das representagoes fre-
quenciais dos componentes independentes. Em decorréncia disso, é comum associar-
se a fase da mistura aos mddulos obtidos. Entretanto, apesar de tal pratica ser
simples, ela é rudimentar, e esta longe de ser eficaz, ja que a fase associada nao pode
ser a correta para as magnitudes em questao [14]. Para se obter os sinais separados
em uma forma que permita a avaliacao auditiva da separacao, é necessario que a

fase correspondente a cada um seja recuperada.
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4.2 Estimacao do sinal através do moédulo de sua

STFT

Conforme visto na se¢ao anterior, a ISA devolve apenas o médulo da STFT (re-
ferido como STFTM, sendo M a inicial de magnitude) dos sinais separados, sendo
necessario associar uma fase correspondente a cada uma dessas magnitudes. Mas
como obter a fase de um sinal? A solucao para esse problema esta em realizar
uma estimativa de fase através da prépria STFTM do sinal. Chama-se aqui de
Y (mS,w)| a STFTM do sinal cuja fase se deseja obter, sendo m, S e w os mes-
mos parametros (indice do segmento, passo de deslocamento da janela e variavel de

frequéncia, respectivamente) discutidos no Capitulo 2.

O procedimento adotado em [18] visa a recriar uma fase adequada para ser as-
sociada a |Y(mS,w)|, reconstruindo o sinal por completo. Para tal, reconstrdi-se
um sinal x(n) cuja STFTM | X (mS, w)| seja a mais préxima possivel de |Y (mS,w)|,
trazendo consigo a fase obtida ao longo do processo. O sinal z(n) é entdo uma
estimativa da representagdo temporal de Y (mS,w). Essa estimativa pode ser feita
minimizando-se, a cada iteragao, o erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean
Squared Error) entre |Y (mS,w)| e | X (mS,w)|. A expressao do MSE, referido como
el.], é dada por

elz(n), Y (mS,w)] Z gy / X(mS,w) =Y (mS,w)|*dw, (4.1)
X(mS,w) = Z z(n)w(n —mS)e ", (4.2)

onde w(.) é a janela de andlise.

Analisa-se essa equacao da seguinte maneira: o termo dentro do somatoério é a
Tranformada de Fourier inversa do quadrado da diferenca entre as duas STFTMs.
Dessa forma, tem-se dentro do somatoério a diferenca representada no dominio do
tempo em termos da varidavel m. Essa diferenca é somada para todos os valores

de m, resultando em um s6 nimero que a caracteriza. Observa-se que a notagao
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elz(n), Y (mS,w)] s6 explicita em funcao de que parametros o calculo é realizado:

x(n) é a saida e Y(mS,w) é a entrada.

Através do Teorema de Parsevall, a equagao (4.1) pode ser escrita da forma
elz(n),Y (mS,w)] Z Z (mS, 1) — y(mS,1)]%, (4.3)
m=—00 [=—00

onde x(msS,l) e y(msS,1) sao as transformadas inversas de X(msS,w) e Y (mS,w)

respectivamente, e no somatorio interno, [ é a variavel temporal.

Para minimizar a equagdo (4.3), pode-se tomar a derivada parcial de [.] em

relagdo a x(n) e igualar o seu valor a zero (ver Apéndice C), gerando o resultado

o0

Z y(mS,n)w(n —mS)
z(n) = T2 , (4.4)
Z w?(n —mS)

onde w(.) é a janela de anélise, e n é a nova variavel temporal.

4.3 Algoritmo de Griffin & Lim (G&L)

4.3.1 Introducao

O método de G&L para a reconstrucao do sinal baseia-se na equagao (4.4). Fun-

ciona de forma iterativa, utilizando a féormula de atualizacao dada por

e} T

Z w(n — mS)2i XH(mS,w)e 7 dw
T Jw=—mn
g t(n) = == = ; (4.5)
Z w?(n —mS)
com
. A Y
Ki(mS,w) = X (m, w) )| (4.6)

| X (mS,w)|’

1O Teorema de Parseval diz que a soma (ou a integral) do quadrado de uma fungao é igual &
soma (ou a integral) do quadrado de sua transformada.
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onde 't (n) é a estimativa x(n) na iteragao 7 + 1 do lago de repeti¢ao, que deve
ser obtida a partir da STFT da estimativa imediatamente anterior, denominada

Xi(mS,w).

A equacao (4.6) mostra que a fase de z°(n) (calculada na iteragao anterior) é
associada ao médulo de Y (m.S, w) para gerar o sinal intermedirio X*(m.S, w). Pode-
se analisar essa associagao escrevendo X'(mS,w) na equagao (4.6) na forma polar.
Assim, seu médulo se cancelard com o denominador, restando apenas sua fase, que,
multiplicada com |Y(mS,w)|, resulta na STFT Xi(mS,w). Entao, a equagao (4.6)

também pode ser escrita da forma
X{(mS,w) = |V (mS,w)|e? X mSw) (4.7)

onde Z(X*(mS,w)) se refere & fase de X'(mS,w) atribuida para X¢(mS,w). Por
fim, inserindo a equagao (4.6) na equacao (4.5), obtém-se o valor de x’(n) em termos
de |Y(mS,w)| e da estimativa x(n) da iteragdo imediatamente anterior. Matemati-
camente:

= 1 " % |Y<mS,C<))| —jwn
Z w(n—m5)27r X (ms’w)|Xi(mS,w)]e dw

wW=—T

2 (n) = == (4.8)

Z w?(n —mS)
Vale lembrar que, neste trabalho, |Y (mS,w)| é a STFTM de uma fonte independente,

estimada por ISA, para a qual se deseja estimar a fase, e x(n), o sinal estimado.

4.3.2 Descricao

O algoritmo de G&L pode ser melhor compreendido através do diagrama em blo-
cos da Figura 4.1. O sinal xz(n) pode ser inicializado com fase nula, aleatéria ou
até mesmo com a prépria fase da mistura. Na primeira iteracao do laco, essa fase
inicial é, entao, associada a STFTM |Y (m.S,w)| (conhecida), da forma mostrada na
equacio (4.6), para que se obtenha X*(m.S,w). Sobre X#(m.S,w), realiza-se a Trans-
formada de Fourier inversa. Esses dois ultimos procedimentos sao conhecidos juntos

pelo termo magnitude spectrum constrained transform (ou somente M-constrained
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Dada Y (mS,w)|
Estimativa inicial de z(n)

] i(n)

Associagao da fase de z'(n) a |Y(mS,w)]

Xi(mS.,w) = X/(mS,w) \‘)1(/1((7:721))‘\

Lago l Xi(mS, w)

Iterativo

Estimacao a partir de X*(mS, w)

0 1 " .
) —mS)— X' (mS, w)e 7"d
w(n mS)27r /w:ﬁ (mS,w)e " dw

$i+l (TL) _ m=—0

i w?(n —mS)

m=—00

l.z'—i-l(n)

v

Figura 4.1: Diagrama em blocos do algoritmo de Griffin-Lim. Figura baseada em [18].

transform) [19], o que, em tradugao livre, corresponde a transformacgao restrita ao
espectro de magnitude. Esse procedimento gera a representagao de X ‘(mS,w) no
dominio do tempo, que pode ser chamada de #(n), e que é equivalente ao sinal
y(msS,n) da equagao (4.4). Com isso, pode-se obter a proxima estimativa x(n),
através da equagao (4.5). A fase calculada para x(n) é, entdo, utilizada na M-
constrained transform da préoxima iteracao. Essa sequéncia é repetida até que se
atenda a um determinado critério de parada (que serd discutido mais adiante), pro-

duzindo, assim, o sinal x(n) completamente estimado.

4.3.3 Aspectos complementares

O algoritmo de G&L faz com que, a cada iteracdo, a distancia £[.] (equagao
(4.1)) seja menor. Trata-se de uma convergéncia decrescente e monotonica [18].
Devido ao fato de minimizar a distancia (ou diferenga) £[.], o algoritmo de G&L é
também referido como Least Square Error Estimation (LSEE), ou Estimacao por

Erro Quadratico Minimo.
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Em geral, adota-se como critério para parada do algoritmo um ntimero maximo

de iteracoes.

4.4 Real-Time Iterative Spectrogram Inversion

(RTISI)

4.4.1 Introducao

O algoritmo de G&L, da forma como foi apresentado na se¢do anterior, poderia
ser aplicado, por exemplo, em uma comunicacao na presenga de ruido (onde o ruido
é separado da informacao relevante), desde que esta nao precise ser feita em tempo
real. Isso se deve ao fato de que a sequéncia mostrada na Figura (4.1) realiza a
estimativa de todas as amostras do sinal a cada iteracao, ou seja, faz uso de todos
os frames? da STFTM em cada iteracdao. Logo, é necessario que se tenha a STFTM
completa para que, apds, esta possa ter sua fase estimada, e somente entao o sinal

x(n) ser enviado.

Mediante o exposto, conclui-se que o algoritmo de G&L nao é adequado quando
se deseja separar o ruido da informacao principal em aplicacbes em tempo real:
é preciso modificar o algoritmo para abranger tais aplicacoes. Um novo método
também baseado no LSEE e denominado Real-Time Iterative Spectrogram Inversion
(RTISI—que em traducao livre significa Inversao Iterativa do Espectrograma em

Tempo Real) se propoe a resolver isso [20].

No RTISI, um sé frame é processado de cada vez, tendo sua fase estimada ao fim
do processo, através do LSEE. Dessa forma, as equacoes mostradas na Secao 4.3
sao as mesmas, com a diferenca de que agora operam em tempo real. Os frames do
sinal que ja foram reconstruidos sao sobrepostos e somados (overlap-added) ao frame
atual para que se obtenha uma estimativa inicial de fase para este (o primeiro frame
do sinal pode ser inicializado através de uma das formas ja foram discutidas). Devido

as caracteristicas de estimativa frame a frame (ndo utilizando o sinal inteiro em cada

2Frame (ou quadro) neste contexto é um trecho com duragdo limitada de um sinal.

o4



iteracdo) e ao uso de informagao prévia, o RTISI é mais veloz computacionalmente

se comparado ao G&L.

4.4.2 Descricao do método

Supode-se que ja foram reconstruidos os m — 1 primeiros frames. Denota-se esse
sinal parcial por z,,_1(n). Analisa-se, agora, a reconstrucao do frame m. Para
a sobreposicao das janelas, discutida no Capitulo 2, adota-se L = 4S5, ou seja,
sobreposicao de 75%. Com isso, o m-ésimo frame é formado através do overlap-add
dos frames m — 1, m — 2 e m — 3, conforme mostra a Figura 4.2. Para distinguir
somente o frame m parcialmente reconstruido do sinal x,, 1, denota-se o primeiro
por Z,—1(n)w(n —msS), ou seja, com a janela w(.) selecionando somente o local de

reconstrucao.

O procedimento do RTISI estd mostrado na Figura 4.3 para uma iteragao re-
lativa a reconstrucao de um frame. Computa-se a fase inicial para o frame m
posicionando-se a janela de andlise na posicao em que ele deverd se encontrar, ou
seja, Tm—1(n)w(n —msS). Isso permite que se consiga uma boa continuidade de
fase ao longo da reconstrucao. Apds o janelamento, realiza-se a Transformada de
Fourier e obtém-se uma estimativa de fase. Essa estimativa é associada a STFTM
dada, |Y'(mS,w)|, e, sobre o sinal gerado por essa associagao, realiza-se a operacao
M-constrained. Assim, através da férmula de atualizagao da equagao (4.5), é obtida

a estimativa atualizada do frame m.

Se o critério de parada ainda nao é atingido, a estimativa atual do frame m é
somada ao frame parcial x,,_1(n)w(n—mS), produzindo z,,, que, ao ser novamente
janelado e passar pela Transformada de Fourier, resulta em uma nova estimativa de
fase para o frame m, dando continuidade ao processo iterativo. Quando o critério
de parada ¢ atingido, a reconstrucao do frame m ¢ finalizada, faz-se o overlap-add
dos segmentos e a reconstrucao do préximo frame, m + 1, é inicializada. O critério

de parada pode ser um dos que foram discutidos na Secao 4.3.
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S S S S frame m

Figura 4.2: Reconstrugao do frame m para L =4S para L =4S (75% de sobreposigao).
A linha sélida na parte superior da figura mostra o contorno do sinal previamente estimado
no dominio do tempo. Figura baseada em [19].

i-ésima
estimativa STFTM
de fase dada

inversa

!}

1-ésima

FFT

estimativa do
frame m

] FFT 5

janela

critério de

Nao
parada
atendido?
frame parcial overlap-add e mudancga
Ym—1(n)w(n —mS) para o préximo frame

Figura 4.3: Diagrama em blocos do RTISI mostrando a reconstrugao frame a frame. A
linha tracejada é a operacao que foi chamada de M-constrained Transform. Figura baseada
em [20].
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4.4.3 Aspectos Complementares

E importante destacar que, no caso L = 4S5, o método RTISI utiliza somente
informagoes dos 3 frames anteriores (que se sobrepdem com o atual), enquanto o
G&L utiliza informagoes dos 3 anteriores e dos 3 posteriores, ja que, nesse método,
o sinal inteiro tem a sua estimativa atualizada a cada iteracao. A Tabela 4.1 resume

as principais diferencas entre os algoritmos de G&L e RTISI.

Tabela 4.1: Diferenca entre os algoritmos de G6L e RTISI

G&L RTISI
Nao pode ser usado em Ideal para aplicagoes
aplicagoes em tempo real em tempo real
Estimativa de todos os Estimativa frame
frames a cada iteracao a frame

Utilizada toda a informacao | Utiliza informacao de
do sinal a cada iteracao frames ja reconstruidos

Processamento Processamento
mais lento mais rapido
Maior qualidade Menor qualidade
de reconstrucao de reconstrucao

O RTISI atende requisitos estruturais e computacionais da reconstrugao em tempo
real. O primeiro requisito diz respeito ao uso de somente informagcoes provenientes
dos frames anteriores e do corrente para uma reconstrucao frame a frame. J& o
segundo diz respeito a pouca quantidade de computacao requerida para que o algo-

ritmo seja rapido o suficiente para ser aplicavel em tempo real.

4.5 Real-Time Iterative Spectrogram Inversion with

Look-Ahead (RTISI-LA)

4.5.1 Introducao

Embora o algoritmo RTISI atenda aos requisitos estruturais e computacionais
mencionados anteriormente, nao é atendido o requisito de flexibilidade, que é: um
bom algoritmo de reconstrucao em tempo real deve reconstruir sinais com melhor

qualidade se forem usados mais recursos computacionais. Dessa forma, o algoritmo
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deve ser adaptavel (flexivel) para funcionar em aplicagdes com diferentes demandas
de qualidade wversus velocidade de processamento. No RTISI, o desempenho, em
termos do erro entre as STFTMs (do sinal dado e do reconstruido), converge para
uma assintota e nao é melhorado, mesmo que mais iteragoes sejam realizadas. Isso
acontece devido ao fato de o RTISI somente utilizar informacoes proveninentes do
frame corrente e dos anteriores. Visando a atender o requisito de flexibilidade,

desenvolveu-se o algoritmo denominado Real-Time Iterative Spectrogram Inversion

with Look-Ahead (RTISI-LA) [19].

O RTISI-LA é uma extensao do RTISI, em que o termo adicional look-ahead (olhar
adiante) indica uma estratégia em que um determinado nimero de frames futuros
influenciam na reconstrucao do frame corrente. Essa estratégia nao compromete a
adequacao do algoritmo aos requisitos estruturais e computacionais necessarios para
aplicagoes em tempo real, pois em geral somente um pequeno numero de frames
futuros sao utilizados. Além do mais, a reconstrucao continua a ser feita frame a

frame.

Cabe aqui, agora, adotar uma denominacao: no RTISI, o frame m torna-se “com-
prometido” [21] logo apds ser reconstruido através do processo iterativo. FEstar
comprometido significa que, apds o overlap-add com os frames adjacentes, o frame
m torna-se parte estimada do sinal, estando associado as estimativas dos frames
anteriores e formando com estes um sinal de daudio valido. No RTISI-LA, o frame
m permanece ‘nao-comprometido” até que o frame m + K seja gerado, sendo K o

nimero do frames do look-ahead.

4.5.2 Descricao do método

A Figura 4.4 mostra o conceito de comprometimento sobre o frame m (sombreado
na Figura 4.4(a)), com L = 4S5 (sobreposigao de janelas de 75%) e K = 3. Utiliza-se
um buffer (Figura 4.4(b)) para armanezar o frame m (corrente), os 3 anteriores (que
sdo os que se sobrepoem a m para L = 45) e os 3 futuros. Quando K = 0, ou seja,

quando nao sao utilizados frames futuros, o RTISI-LA ¢é idéntico ao RTISI comum.
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frames comprometidos

2 novo frame comprometido (m)
I | frames
| ] nao-comprometidos

resultado apos
overlap-add

posicao de overlap
completo

Figura 4.4: (a) Sinal reconstruido, mostrando o frame corrente (m, que estd sombreado)
e o contorno (linha sélida na parte superior). (b) Os frames do m — 3 ao m + K sendo
processados no buffer. (c) Resultados apés o overlap-add. O trecho sombreado é a saida
do algoritmo ja pronta para ser utilizada na aplicagao. Figura baseada em [21].

Conforme foi visto, quando o frame m é inicialmente gerado, ele permanece nao-
comprometido dentro do buffer, e a reconstrugao segue até que se atinja o frame
m + K. Dali, estima-se uma fase inicial para o frame m + K e aplica-se a M-
constrained Transform paralelamente sobre todos os frames nao-comprometidos do
buffer (do frame m ao m + K), utilizando o espectro de magnitude (STFTM) de
referéncia. Dessa forma, os frames contidos no buffer terao fases associadas a eles,
constituindo-se sinais temporais de dudio. Entao, é feito o overlap-add sobre esses

sinais, resultando na Figura 4.4(c).

Contudo, o frame m ainda permancera nao-comprometido. Portanto, deve-se fa-
zer o janelamento dos frames m ao m+ K sobre o resultado do overlap-add para que
se utilizem, na proxima iteracao, as informacgoes obtidas. Logo apds, aplica-se nova-
mente a M-constrained Transform sobre esses frames, obtendo as novas estimativas
desses segmentos, sobre os quais devera ser feito novamente o overlap-add. Esse
processo € repetido até que o critério de parada seja atendido. Apds isso, o frame m

torna-se comprometido e a posigao de overlap completo, indicada na Figura 4.4(c),
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Figura 4.5: Diagrama em blocos do algoritmo RTISI-LA. O quadrado tracejado indica a
operagao M-constrained Transform. Figura baseada em [21].
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¢ movida um passo S (= L/4) a frente.

A posigao de overlap completo indica que o sinal antes dela (sombreado) é uma
saida (output) de dudio que ja pode ser utilizada na aplicagdo. Ao avangar um
passo, deve-se retirar o frame m — 3 do buffer, deslocar os demais para a esquerda, a

adicionar o frame m + K + 1, de forma a viabilizar a reconstrucao do frame m + 1.

Para melhor entendimento, a Figura 4.5 mostra o diagrama em blocos do algoritmo
RTISI-LA. Sobre os frames nao-comprometidos (m ao m + K) é aplicada a M-
constrained Transform, resultando em segmentos no dominio do tempo cujas fases
foram atualizadas. Se o critério de parada for atendido, faz-se o overlap-add final e S
amostras do sinal sao adicionadas a saida. Se nao for atendido, janela-se o resultado

para obter novamente os frames a aplicar sobre eles a M-constrained Transform.

4.5.3 Aspectos Complementares

E importante notar que no processo de reconstruc¢ao do primeiro frame nao ha
frames no buffer. Dessa forma, pode-se adotar qualquer fase como fase inicial para
esse segmento. O processo, entao, é feito normalmente, adicionando e mantendo
nao-comprometidos os K primeiros frames no buffer. Ao final do processo iterativo
para a reconstrugao do primeiro frame, este torna-se comprometido, e as primeiras

S amostras apoés o overlap-add tornam-se a primeira saida para a aplicacao.

Tabela 4.2: Diferenca entre os algoritmos de G6L, RTISI e RTISI-LA

G&L RTISI RTISI-LA
Nao pode ser usado em Ideal para aplicacoes Ideal para aplicacoes
aplicacoes em tempo real em tempo real em tempo real
Estimativa de todos os Estimativa frame Estimativa frame
frames a cada iteragao a frame a frame
Nao utiliza informagcao Utiliza informacao de Utiliza informacao de
prévia frames ja reconstruidos | frames ja reconstruidos
e de frames futuros
Processamento Processamento Flexivel. Depende do
mais lento mais rapido numero de frames
futuros utilizados
Maior qualidade Menor qualidade Flexivel. Depende do
de reconstrucao de reconstrucao numero de frames
futuros utilizados
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A carga computacional do RTISI-LA é um pouco maior do que a do RTISI comum.
Entretanto, como ja foi dito, dependendo do ntimero de frames do look-ahead, o re-
quisito computacional necessario para o uso do RTISI-LA em aplicagoes em tempo
real nao é comprometido. O que deve ser levado em consideracao ¢é a flexibilidade
que o RTISI-LA oferece. Em uma aplicacao cuja preferéncia seja a qualidade da re-
construgao (podendo haver certo retardo), basta serem utilizados mais frames para
o look-ahead. Por outro lado, em uma aplicagao cuja meta principal seja a instan-
taneidade da reconstru¢ao (em detrimento de certa qualidade), basta que poucos

frames (ou até mesmo nenhum) sejam utilizados para o look-ahead.

A Tabela 4.2 mostra as principais diferencas entre os algoritmos expostos neste

capitulo.

4.6 Consideracao final

E interessante notar que, mesmo nao havendo informagao de fase (nas fontes es-
timadas resultantes da ISA), esta informagao esté contida na STFTM, e sé precisa
ser explicitada através de algum método de reconstrugao. Existe prova de biunivo-
cidade entre magnitude e fase de um sinal real de duracao finita representado na

frequéncia [22].
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Capitulo 5

Experimentos

5.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentadas as descricoes dos experimentos realizados e os
resultados obtidos através de cada um deles. Porém, antes disso, apresentam-se os
avaliadores de qualidade para a separacao e para a reconstrucao de fase, e também
informagoes sobre janelamento e tabelas de parametros da ISA e sinais utilizados

para os testes.

5.2 Avaliacao de Qualidade

5.2.1 Avaliacao da separacao

Para que se possa avaliar a qualidade de uma separacao sob varios aspectos, é

possivel modelar um sinal de dudio separado § da forma [23]
S=s+e +e,+ e, (5.1)

onde s corresponde ao sinal original (que se desejaria obter), e; é a interferéncia
causada por outras fontes (ou seja, o residuo de outra fonte presente na que se
deseja avaliar), e, corresponde aos artefatos gerados pelo processo de separagio e e,

é o ruido (caso haja ruido na mistura).
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Uma das medidas mais importantes utilizadas para avaliar quantitativamente a
separacao é denominada de Razao Fonte-Distor¢ao (do inglés Source-to-Distortion

Ratio, SDR), calculada como:

2
Is]

SDR = 10log 5
lle; + eq + e

(5.2)

Uma outra medida é denominada Razao Fonte-Interferéncia (do inglés Source-to-
Intererence Ratio, SIR), e nao considera o ruido e os artefatos gerados pelo método

(caso haja). E calculada como:

2
SIR = 101log Jsll” (5.3)

.
el

H& ainda uma terceira medida, que considera somente os artefatos gerados. E a

Razao Fonte-Artefato (do inglés Source-to-Artifact Ratio, SAR):

2
SAR = 101og 2] (5.4)

leall®

Existem também formas de avaliacao da separagao baseadas em Psicoacustica,
em que o sinal de dudio é transformado do dominio do tempo para o dominio psi-
coacustico. Isso significa que se busca, através de um complexo processamento
nao-linear, simular a percep¢ao sonora humana. O PEAQ (Perceptual Evaluation of
Audio Quality) é um exemplo desse tipo de avaliagdo [23]. A saida desse medidor é
a ODG Objective Difference Grade, que é uma nota dada pelo sistema ao sinal de
dudio separado com base no sinal original, podendo variar de —4 (degradagao muito

incomoda) a 0 (degradagao imperceptivel).

O PEAQ trabalha com sinais amostrados em 48 kHz, ou seja, para se obter a ODG
foi necessario reamostrar os sinais através da fungao resample do MATLAB@©. A
implementacao do PEAQ utilizada esta disponivel em:

http://www-mmsp.ece.mcgill.ca/Documents/Downloads/PQevalAudio/
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5.2.2 Avaliagao da reconstrugao de fase

Uma forma quantitativa para avaliar a reconstrugao do sinal é utilizar a Razao

Sinal-Ruido (do inglés Signal-to-Error Ratio, SER) [19] [20], dada por:

[ee] 1 T
> %/_W Y (s, w) 2w
SER = 101log it (5.5)

o0

1 [7 ’
3 %/ 1V (mS, 0| — [X (mS, w||2dw

m=—0oQ

onde |Y(mS,w)| é a STFTM dada e | X (mS,w)| é a STFTM do sinal reconstruido.
Observa-se que o termo presente no denominador trata-se da distancia D[.], descrita
matematicamente na equagao (4.1) do Capitulo 4. Minimizar a distancia D][.] é o
mesmo que maximizar a SER. Dessa forma, quanto maior for a SER, melhor é a

qualidade da reconstrucao.

5.3 Informacoes prévias

5.3.1 Janelamento

Conforme visto no Capitulo 2, a janela de Hamming é muito utilizada em proces-

samento de dudio. Ela é um caso particular de uma familia de janelas na forma

wy(n) = \/% {a + beos (2%" + %)] , (5.6)

onde a e b sao constantes reais escolhidas adequadamente, n é a variavel temporal
discreta, L é o tamanho da janela e w,(n) é a janela retangular, geralmente com
amplitude unitdria. Fazendo-se a = 0,54, b = —0,46 e w,(n) = %, sendo S o
passo de sobreposicao, obtém-se valor 1 no somatoério contido no denominador da
equagao (4.5) do Capitulo 4 [18], eliminando assim a necessidade da normalizacao
e, consequentemente, reduzindo o volume de processamento. Esta é a janela de

Hamming.

Também pode ser visto em [18] que, para a janela retangular, a propriedade do

somatorio unitério é atendida com w,(n) = \/i%
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Foi feito o janelamento de fase zero em todos os testes, pois é imprescindivel
que a janela nao prejudique a fase do sinal a ser segmentado. Testes relativos ao

parametros L e S foram feitos na Subsecao 5.4.3.

5.3.2 Clusterizacao

O método de clusterizacao utilizado foi o deterministic annealing, visto no final
do Capitulo 3. O parametro de temperatura 7', inerente ao método, é definido com
base nos dados de entrada pelo préprio algoritmo utilizado neste trabalho, e nao foi

explorado nos testes.

Em [1] e [14], menciona-se um algoritmo de clusterizacao por deterministic annea-
ling baseado na distancia de Kullback-Leibler como medida de distorcao d(z;, c;)—e
que pode ser encontrado em [24]. Neste projeto, por simplicidade, optou-se por
utilizar neste trabalho a distancia euclidiana como medida de distor¢ao. A imple-
mentacao do deterministic annealing com a distancia euclidiana como medida de

distorgao é de autoria de Justin Muncaster, autor de [15].
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5.3.3 Parametros da ISA

A Tabela 5.1 apresenta a descricao dos parametros mais importantes relativos a

ISA.

Tabela 5.1: Parametros relativos a ISA

Representagao Descricao

L Tamanho da janela.

S Passo de sobreposigao.

w Janela utilizada.

[0) Parametro da PCA. Controla o nimero de componentes

retidas.

1 Numero de componentes retidas. E funcao de ¢.

C Parametro de clusterizacao. Numero de clusters nas quais as
funcoes de base devem ser agrupadas, = numero de fontes.

I Parametro de reconstrugao. Nimero maximo de iteracoes.

K Parametro de reconstrucao. Méaximo de frames do look-ahead

(no caso em que utiliza-se o RTISI-LA).

5.3.4 Banco de sinais

Todos os sinais utilizados sdo monoaurais®

, possuem taxa de amostragem de
44,1 kHz?, estao no formato wav e foram extraidos da base RWC [25]. As mis-
turas entre eles foram produzidas sinteticamente. As Tabelas 5.2 e 5.3 apresentam
a lista das misturas que foram utilizadas, com uma descricdo para cada uma, con-

tendo o nome que servira para referenciar os sinais ao longo deste capitulo, sua

classificacao quanto ao pitch (pitched® - P ou unpitched* - U) e sua duracao.

IProvenientes de um tnico canal.

2Para se utilizar o PEAQ, os resultados e as fontes originais foram reamostrados para 48 kHz,
mas foram processados pela ISA com 44,1 kHz

3com pitch definido, ou tonal.

4sem pitch definido, ou nao-tonal.
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Nome

Tabela 5.2: Sinais utilizados: descri¢ao

bumbo_piano

Descrigao

6 batidas de bumbo de bateria misturadas com

uma nota aguda de piano.

apito_prato_1

apito_prato_2

Apito misturado com 3 batidas de prato de bateria,

sendo a primeira ocorréncia a mais forte e a terceira a mais fraca.

contrabairo_violino

Versao modificada de apito_prato_1, em que

as batidas de prato sé iniciam apds o término do apito.

Uma nota grave de contrabaixo misturada com
uma nota média de violino.

piano_gr_ag_1

Uma nota grave e uma nota aguda de piano, em que a
aguda ocorre somente apds o término da grave.

piano-gr-ag-2

piano_gr-ag-3

Uma nota grave e uma nota aguda de piano, em que a
aguda ocorre pouco apds o inicio da grave,
havendo sobreposicao entre elas.

Uma nota grave e uma nota aguda de piano, em que ambas

ocorrem ao mesmo tempo.

piano_ag_1 Duas notas idénticas de piano, em que uma ocorre pouco
apds o inicio da outra, havendo sobreposicao entre elas.

piano_ag_2

violino_prato

Duas notas idénticas de piano, em que uma ocorre somente

apoOs o término da outra.

corneta_vibrafone

Uma nota aguda de violino misturada com 3 batidas

de prato de bateria (o mesmo prato da mistura com apito).

corneta_vozC

Uma frase melédica tocada por uma corneta sintetizada
misturada com uma sequéncia de 3 notas iguais de vibrafone.

O mesmo sinal de corneta da mistura anterior misturado

com voz masculina cantada.

corneta_ruido

v02C_vozF

O mesmo sinal de corneta das misturas anteriores misturado

com um ruido branco gaussiano de baixa poténcia.

vibrafone_prato

O mesmo sinal de voz cantada misturado com um sinal
de voz falada masculina.

2 ocorréncias da mesma nota de vibrafone intercaladas
com 2 batidas iguais de prato. Vibrafone inicia primeiro.
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Tabela 5.3: Sinais utilizados: natureza e duracdo

Nome P/U | Duragao (s)
bateria_piano P/U 2,27
apito_prato_1 U 3,81

contrabairo_violino P 3,00
piano_gr-ag-1 P 2,50
piano_qgr-ag-2 P 5,00
prano_gr-ag-3 P 3,00

piano_ag-1 P 2,50
piano-ag-2 P 3,75
violino_prato P/U 3,81
corneta_vibrafone P 4,00
corneta_ruido P/U 4,00
corneta_vozC' P 4,00
vozC_vozF P 3,00
vibrafone_prato P/U 3,00

5.4 Testes de ajuste de parametros

Este conjunto de testes teve por objetivo definir alguns parametros a serem utili-

zados nos testes sistematicos sobre a ISA nas se¢oes seguintes.

5.4.1 Parametros da reconstrucao de fase
5.4.1.1 Objetivo

Definir o melhor método de reconstrugao de fase—G&L, RTISI ou RTISI-LA—
a ser adotado nos demais testes. Vérios testes foram realizados para verificar o
desempenho dos métodos de reconstrucao, todos com resultados similares. A seguir,

é mostrado um deles.

5.4.1.2 Teste de exemplo

Mostra-se, como exemplo, o sinal bateria_piano, por ser uma mistura que contém
uma fonte tonal e uma nao-tonal, buscando maior generalidade. Nao foi feita a
separagao nesses testes. Através do MATLAB(C), obteve-se a STFTM da mistura,

que foi entregue como dado de entrada para os trés algoritmos de reconstrucao para
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que eles pudessem reconstruir uma fase associada a STFTM em questao. A SER foi

calculada como descrito na Subsecao 5.2.2.

O método de aproximacao e a nao-linearidade utilizadas para o FastICA foram as
padroes do algoritmo (por deflagao e g(u) = u?, em que g(.) é a derivada de G(.)—
ver Subsecao 3.4.7 do Capitulo 3). Fixaram-se L = 1024 e S = 256, ou seja, 75%
de sobreposigao, conforme [21]. Para o caso do RTISI-LA, utilizaram-se nimero de
iteragoes I = 100 e nimero de frames do look-ahead K = 3. Esses valores estao
justificados em [19], onde é mostrado que eles garantem uma reconstrugao aceitavel

para sinais musicais e de voz.

Conforme pode ser observado na Tabela 5.4, o RTISI-LA possui melhor desempe-
nho do que os métodos G&L e RTISI para [ = 100 e K = 3, estando esse resultado

de acordo com o exposto em [19].

Tabela 5.4: Comparando a SER dos trés métodos de reconstrugao

Método | G&L | RTISI | RTISI-LA
SER | 34,33 | 27,08 36,50

Assim, por resultar em maior SER, o RTISI-LA foi o método de reconstrucao de

fase utilizado em todos os testes seguintes, com I = 100 e K = 3.

5.4.2 Parametros do FastICA
5.4.2.1 Objetivo

Definir o método de aproximacao (por deflacio ou simétrico® e a nao-linearidade
(que pode ser gauss (g(u) = uexp(%ﬂ)), pow3 (g(u) = u?), skew (g(u) = u?) ou tanh
(9(u) = tgh(u))) para o FastICA. Vérios testes foram realizados a fim de se verificar
a separacao das fontes, todos com resultados similares. Dois deles, encadeados, sao

mostrados a seguir.

50Qutra alternativa de calculo fornecida pelo pacote de FastICA para MATLAB( disponivel
em http://research.ics.tkk.fi/ica/fastica/.
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5.4.2.2 Teste de exemplo 1

Utilizou-se o sinal apito_prato_1, um mistura entre dois sinais: o toque de um
apito (com pitch definido e varidvel) e batidas de um prato (sem pitch definido).
Na PCA, escolheu-se reter as componentes frequenciais, que sao as colunas de U
da Decomposigdo em Valores Singulares (SVD) do espectrograma da mistura (ver
Subsegao 3.5.6 do Capitulo 3). O valor ¢ que controla a quantidade de informagao
retida pela PCA foi ajustado para 0,7, pois resultou em uma separacao perceptiva-
mente razoavel para este sinal. Esse valor acarretou a retencao de 21 componentes
frequenciais, ou seja, { = 21 (Tabela 5.1). Novamente fixaram-se L = 1024 e S = 256
(75% de sobreposicao). Fez-se a clusterizagdo das 21 fungoes de base frequenciais
para 2 fontes, ou seja, C' = 2. Para cada método de aproximacao foram testados

subjetivamente® os quatro tipos de nao-linearidades.

Pela audicao informal, percebeu-se que o método por deflagao com as nao-lineari-
dades pow3 e tanh forneceu os melhores resultados, porém nao foi possivel perceber
diferenca entre os desempenhos de uma e outra. Para definir a escolha, foram feitos

novos testes, todos com resultados similares, um deles mostrado a seguir.

5.4.2.3 Teste de exemplo 2

Foi utilizado o sinal contrabaizo_violino (agora uma mistura entre dois instrumen-
tos com pitch definido), mantendo-se todos os outros pardmetros idénticos aos do
teste anterior, com excecao de [, que depende do sinal, ainda que para o mesmo ¢.
Fez-se avaliacao perceptiva sobre esse sinal para as nao-linearidades pow3 e tanh sob
o método de aproximagao por deflacdo (que foram os parametros que produziram

os melhores resultados no teste de exemplo 1.

A nao-linearidade pow3 teve o melhor resultado. Dessa forma, o método por
deflacao e a nao-linearidade pow3 foram os parametros da ICA utilizados em todos

os testes seguintes.

6 Avaliacdo subjetiva é aquela em que uma pessoa julga a qualidade dos sinais através da audicao.
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5.4.3 Definindo parametros de janelamento
5.4.3.1 Objetivo

Verificar os efeitos do tamanho da janela L e do passo de sobreposi¢ao S na
separacao. Varios testes foram realizados a fim de verificar a melhor relacao entre

L e S, todos com resultados parecidos. Um deles é mostrado a seguir.

5.4.3.2 Teste de exemplo

Utilizou-se também o sinal apito_prato_1. Para cada valor de L (512, 1024 e 2048),

L

fez-se S = % e 7 e mantiveram-se os outros parametros fixos, com ¢ de 0,7 e C = 2.

Para arelacido S = L (sem sobreposigao), naturalmente utilizou-se janela retangular.

O processo de analise da separacao também foi subjetivo. Obtiveram-se, em

geral, melhores resultados com a relagao S = % (sobreposicao de 75%) e L = 1024.
Verificou-se que para alguns sinais poderia ser vantajoso utilizar outros valores de

L; contudo, fixaram-se esses valores para os testes seguintes.

5.5 Testes de esparsidade

5.5.1 Objetivo

Mostrar o funcionamento da ISA para sinais com diferentes graus de esparsidade

no tempo e na frequéncia.

5.5.2 Testes com notas de piano

Foram realizados cinco testes diferentes: Al, A2, A3, A4 e A5. Para todos eles, o

valor de ¢ foi 0,7, L = 1024 e C = 2.

Em Al, utilizou-se o sinal piano_gr_ag_1, cujas notas (uma grave e outra aguda,
nessa ordem) estao completamente isoladas no tempo. Embora suas frequéncias
fundamentais sejam distantes uma da outra, elas possuem harmonicos coincidentes.
Porém, constatou-se que estes sao harmonicos bem distantes da frequéncia funda-

mental.
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Em A2, utilizou-se o sinal piano_gr_ag_2, com as mesmas notas de A1, porém com
sobreposicao parcial no tempo: uma inicia apds o inicio da outra, porém esta ter

terminado.

Em A3, utilizou-se o sinal piano_gr_ag_3, com as mesmas notas de Al e A2, porém

tocadas ao mesmo tempo.

Em A4, utilizou-se o sinal piano_2ag_1, com duas notas agudas repetidas, isoladas

no tempo.

Em A5, utilizou-se o sinal piano_2ag_2, com as duas notas agudas iguais parcial-

mente sobrepostas no tempo.

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram as misturas de Al e de A4 como exemplo, respec-

tivamente.

piano_gr_ag_1

| | |
)0 80.000 120.000 160.000 200.000
Amostras

Figura 5.1: Sinal piano_gr-ag-1.

Para Al e A2, verificou-se que boa parte dos harmonicos da nota grave estao
presentes em uma das fontes estimadas, praticamente sem informagcao da nota aguda;
o pitch daquela nota surge levemente alterado em relagao ao que se ouve na mistura
original. Na outra fonte, encontram-se os harmonicos restantes da nota grave (que
assume um pitch mal definido) juntamento com a nota aguda praticamente intacta.

O resultado para Al pode ser visto na Figura 5.3.
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piano_2ag_1

| | |
)0 80.000 120.000 160.000 200.000
Amostras

Figura 5.2: Sinal piano_2ag_1.

Para A3, verificou-se que uma das fontes contém grande parte do contetido da nota
grave associada com a nota aguda praticamente inalterada. A outra fonte estimada

contém os harmonicos residuais da nota grave.

Para A4 e A5, nao houve separacao entre as duas notas agudas. Em uma das fontes
estimadas extraiu-se a parcela tonal das notas; na outra, restaram os sons causados

pelas “batidas” na tecla. O resultado para A4 pode ser visto na Figura 5.4.

Fontes estimadas de plano_gr_ag_1

-

1 1 1
)0 80.000 120.000 160.000 200,000

AN B e

| | |
)0 80.000 120.000 160.000 200.000
Amostras

Figura 5.3: Fontes estimadas para Al.
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Fontes estimadas de plano_zag_1

-

1 1 1
)0 80.000 120.000 160.000 200.000

L L L
)0 80.000 120.000 160.000 200.000
Amostras

Figura 5.4: Fontes estimadas para A4.

5.5.3 Testes com apito e prato

A fim de verificar a esparsidade também para sinais mistos (percussivo + nao-
percussivo), foram feitos dois testes: Bl e B2. Em B1, utilizou-se o sinal apito_prato_1
(em que apito e prato sd@o ouvidos ao mesmo tempo) e em B2, o sinal apito_prato_2
(em que o prato s6 é ouvido apds o término do apito). Os parametros foram os
mesmos dos testes com as notas de piano. A Figura 5.5 mostra o sinal de B1 no

tempo.

apito_prato_1

| |
50.000 100.000 150.000
Amostras

Figura 5.5: Sinal apito_prato_1.
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A Figura 5.6 mostra o resultado de B1. Observa-se que uma das fontes estimadas
contém somente as batidas de prato, enquanto na outra fonte estimada verifica-se

ainda mistura entre o apito e prato. Em B2, verificou-se razoavel separacao.

Fontes estimadas de pilano_2ag_1

1 1
50.000 100.000 150.000

T

L T L

| |
50.000 100.000 150.000
Amostras

Figura 5.6: Fontes estimadas em B1.

5.5.4 Conclusao

Os resultados para esses tipos de misturas (entre notas de piano e entre apito e
prato) mostram que a ISA consegue separar sinais com componentes de frequéncias
distintas; porém, a separacao é melhor verificada quando as fontes soam isoladas no
tempo. Os exemplos com notas agudas repetidas de piano (A4 e A5) mostraram

434 2 : :
que a ISA “interpretou” o ataque percussivo como sendo provenientes de uma fonte
e a parcela tonal subsequente como de outra; isso sugere que nos exemplos com duas
notas diferentes talvez a separacao possa ser favorecida especificando-se um nimero

maior de fontes para o algoritmo.

5.6 Testes de funcoes de base

5.6.1 Objetivo

Conforme visto na Subsecao 3.5.6 do Capitulo 3, o espectrograma da mistura pode
ser decomposto, pela Decomposicao em Valores Singulares, na multiplicagao das

matrizes U, S e V, sendo que as colunas de U sao as componentes frequenciais desse
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espectrograma e as colunas de V sao as componentes temporais. Pela teoria da ISA,
pode-se extrair tanto uma quanto a outra, dependendo da escolha, as componentes
independentes serao as fungoes de base frequenciais (no caso de se extrair as colunas

de U) ou temporais (no caso de se extrair as colunas de V) ap6s a ICA.

Nestes testes, buscou-se comparar os resultados entre separagoes obtidas através
da retencao de componentes frequenciais e através da retencao de componentes

temporais pela PCA.

Nas secoes anteriores, os testes de avaliacao de qualidade foram subjetivos, ja que
suas intencoes eram somente fixar parametros de operacao e constatar qualitativa-
mente a extensao da necessidade da esparsidade para o bom desempenho da ISA. A

seguir, serdao adotados avaliadores objetivos (descritos na Segao 5.2.1).

5.6.2 Testes com violino e prato

Aqui, utilizou-se o sinal wviolino_prato para trés valores diferentes de ¢, 0,5 e 0,7
e 0,9. A ISA foi aplicada duas vezes para cada um desses valores: uma retendo
componentes frequenciais e outra retendo componentes temporais da PCA. A escolha
desta mistura deveu-se ao fato de esta conter um sinal percussivo e um sinal tonal,

com propriedades bem distintas entre si.

As Tabelas 5.5, 5.6 e 5.7 mostram os resultados desses testes para os trés valo-
res de ¢ com os respectivos nimeros de componentes retidas (I) comparados pelas
métricas SIR, SDR e SAR de cada fonte estimada. F'1 corresponde ao violino e a
F2 corresponde ao prato. Os melhores resultados obtidos para cada valor de ¢ em
F1 e em F2 estao em negrito. Nota-se que os valores da SDR sao negativos; isso
indica que a poténcia da fonte efetivamente separada é menor que a de todos os
defeitos presentes em sua estimativa. Como os valores da SIR sao positivos, nao é
a interferéncia da outra fonte a responsavel pela SDR baixa. Os valores da SAR
(que é a razao entre as poténcias do sinal e do artefato, somente) corroboram este
fato; esta medida nao serd mais utilizada daqui em diante, por nao ser especialmente

informativa.
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Através dos valores da SIR, nota-se melhora crescente na separagao em F'1, com
auge para ¢ = 0,90 e pior para ¢ = 0,95, retendo-se componentes frequenciais (colu-
nas de U) da PCA. F2 leva a resultados parecidos. Ainda, nota-se certa coeréncia
entre os valores em negrito: por exemplo, a SIR, a SDR e a SAR para F'1, retendo-
se as componentes frequenciais, indicam ¢ = 0,90 como o fornecedor do melhor
resultado. Adicionalmente, o valor da SIR de 65,46 dB para ¢ = 0,95, retidas
componentes temporais, é alto devido a os valores da SDR e da SAR correspon-

dentes terem sido os mesmos nos arredondamentos feitos, o que indica muito baixa

interferéncia.

Entretanto, na avaliacao subjetiva, percebe-se melhor separacao para ¢ = 0,5, que
piora conforme o aumento desse parametro—ypois percebem-se batidas de prato mais
fortes junto com o violino. Essa diferenca entre as avaliagoes objetiva e subjetiva
deve-se ao fato de a grande poténcia de artefatos gerados pelo método nao ser

considerada na SIR, mas percebida subjetivamente.

Nota-se que a qualidade da separagao nao somente depende da escolha de ¢ como
também depende do tipo de componentes que sao retidas pela PCA, se as frequen-
ciais ou as temporais. Porém, cabe mencionar que nao se pode dizer que reter

componentes frequenciais ou temporais tenha sido especialmente melhor.

Tabela 5.5: Separacao da mistura violino_prato por funcgées frequenciais (colunas de
U) e temporais (colunas de V). Medi¢ao através da SIR.

PCA| ¢ | 1 | F1(SIR) | F2 (SIR)
0,50 | 4 || 1,81dB | 24,43 dB
U 0,70 | 12 || 15,80 dB | 38,86 dB
0,90 | 39 || 30,02 dB | 27,69 dB

0,95 | 72 || 2,26dB | -0,56 dB
0,50 | 4 || 37,93 dB | 38,88 dB

vV 0,70 | 12 || 33,33 dB | 30,35 dB
0,90 | 39 || 26,77 dB | 0,18 dB

0,95 | 72 || 65,46 dB | 11,66 dB
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Tabela 5.6: Separacao da mistura violino_prato por funcgées frequenciais (colunas de

U) e temporais (colunas de V). Medi¢ao através da SDR.

PCA| ¢ | 1 | F1(SDR) | F2 (SDR)
0,50 | 4 || -35,08dB | -30,33 dB

U 0,70 | 12 || -7,38dB | -25,19 dB
0,90 | 39 || -6,19 dB | -30,39 dB

0,95 | 72 || -28,62 dB | -28,00 dB

0,50 | 4 || -18,86 dB | -18,92 dB

v 0,70 | 12 || -30,23 dB | -18,25 dB
0,90 | 39 || -31,38 dB | -41,02 dB

0,95 | 72 || -28,88 dB | -32,61 dB

Tabela 5.7: Separagdo da mistura violino_prato por funcgoes frequenciais (colunas de

U) e temporais (colunas de V). Medi¢ao através da SAR.

PCA| ¢ | 1 | F1(SAR) | F2 (SAR)
0,50 | 4 || -32,88dB | -30,32 dB

U |02 T2 dB | -25,15 dB
0,90 | 39 || -6,19 dB | -30,39 dB

0,95 | 72 || -26,59 dB | -24,69 dB

0,50 | 4 | -18,86 dB | -18,92 dB

v | 07012 30,23 dB |-18,24 dB
0,90 | 39 || -31,37 dB | -38,10 dB

0,95 | 72 || -28,88 dB | -32,32 dB

5.7 Testes de numero de fontes

5.7.1 Objetivo

Variar o numero de fontes—parametro C da Tabela 5.1—a serem encontradas

pela ISA a fim de verificar a separacao.

5.7.2 Testes com violino e prato

Para este teste utilizou-se novamente o sinal violino_prato. Contudo, aqui, utilizou-
se 0,98 como valor fixo de ¢, retendo 172 componentes (foram escolhidas as de
frequéncia), e variou-se C. Para viabilizar a avaliagdo objetiva do resultado, nos tes-

tes com numeros de fontes maiores que 2, fez-se clusterizacao manual entre as com-
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ponentes perceptivamente mais parecidas, somando-as, retornando entao ao niimero

original de fontes. Foram retidas componentes frequenciais pela PCA.

Para todos os valores de C, perceberam-se as componentes do violino misturadas
com algumas componentes de prato em apenas um dos subespacos reconstruidos,
enquanto os outros continham, em sua grande maioria, o restante das componentes
de prato, somente. Isso se deve ao fato de que as batidas de prato, além de pos-
suirem alta energia, ocupam também grande faixa de frequéncias; portanto, com
¢ = 0,98 espera-se que dos 172 padroes frequenciais retidos, a maioria responda
pela modelagem do prato. Resultados similares foram observados quando reteve-se

componentes temporais pela PCA.

As Tabelas 5.8 e 5.9 apresentam os valores da SIR e da SDR, respectivamente,
para cada nimero de fontes, sendo que F'1 corresponde ao sinal de violino e F2
corresponde ao sinal do prato. Observa-se o melhor valor da SIR, tanto em F'1 como
em F'2, para C' = 4. Entretanto, comprovou-se que, perceptivamente, o aumento de

C nao produziu melhora na separacao neste exemplo.

Tabela 5.8: Valores SIR para diferentes numeros de fontes requeridas.

C F1 F2

2 | 11,95 dB | 27,84 dB
4 | 42,23 dB | 39,17 dB
5 | 19,38 dB | 43,55 dB
8 | 40,59 dB | 36,52 dB
10 | 13,41 dB | 36,54 dB

Tabela 5.9: Valores SDR para diferentes nimeros de fontes requeridas.

C F1 F2

2 | -13,83 dB | -34,98 dB
4] 311dB |-24,39 dB
5 | -14,81 dB | -26,01 dB
8 | 0,0504 dB | -29,30 dB
10 | -31,60 dB | -26,55 dB
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5.8 Testes complementares

5.8.1 Objetivo

Mostrar o funcionamento da ISA para misturas entre outros tipos de sinais. Além
da SDR e da SIR, o PEAQ também foi utilizado para avaliar os sinais. Em todos os
casos, adotaram-se L = 1024, clusterizagao para duas fontes (C' = 2) e componentes

frequenciais da PCA.

5.8.2 Teste com corneta e vibrafone

Foi utilizado o sinal corneta_vibrafone, em que os dois instrumentos (um de sopro,

outro de percussao) possuem pitch definido. O ¢ ajustado foi 0,7.

A Tabela 5.10 apresenta a SDR, a SIR e o PEAQ para cada fonte estimada. A
fonte estimada F'1 corresponde a corneta e a fonte estimada F2 corresponde ao
vibrafone. O valor do PEAQ parece estar coerente com os valores de SIR e SDR;
entretanto, as medidas estdo tdo proximas do limite inferior da escala (—4) que
podem ser consideradas iguais. Subjetivamente, percebeu-se boa separacao entre as

fontes.

E interessante comentar que, na avaliacao subjetiva, a fonte estimada F2 pos-
sui mais resquicios da corneta do que F'1 do vibrafone. Isso acontece porque as
ocorréncias de vibrafone sdo as mesmas (uma unica nota) e a frase melddica tocada
pela corneta possui mais notas. Assim, a ISA encontra maior dificuldade em sepa-
rar a frase melédica em uma unica fonte. Portanto, pode ser interessante aumentar
o numero de fontes desejadas a serem retornadas nesta separagao ou aplicar um

método de ISA para sinais nao-estacionarios.

Os valores do PEAQ obtidos em todos os testes complementares desta secao estao
proximos do limite inferior (—4) devido ao fato de esta ser uma medida muito
exigente, que “tolera” somente diferencas minimas entre as fontes separadas e as

originais.
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Tabela 5.10: Resultado da separacao para corneta_vibrafone.

Avaliagao F1 F2

SDR || -34,55 dB | -16,83 dB
SIR 21,36 dB | 41,35 dB
PEAQ -3,909 -3,883

5.8.3 Teste com corneta e voz cantada

Foi utilizado o sinal corneta_vozC. O ¢ utilizado foi 0, 7.

A Tabela 5.11 apresenta a SDR, a SIR e o PEAQ para cada fonte estimada.
A fonte estimada F'1 corresponde a corneta e a fonte estimada F'2 corresponde a
voz cantada. O valor do PEAQ esta coerente com a SIR e a SDR. Apesar de a SIR
para a componente da corneta estar negativa, percebeu-se, subjetivamente, pequena
separacao entre as fontes, que se explica pelo fato de que, aqui, tanto a frase melddica
tocada pela corneta quanto a voz cantada sao sinais que possuem pitch variante no
tempo. Novamente, pode ser interessante aumentar o nimero de fontes desejadas
a serem retornadas nesta separacao (e reuni-las convenientemente com base em um

critério perceptivo) ou aplicar um método nao-estaciondrio para a separagao.

Tabela 5.11: Resultado da separagao para corneta_vozC.

Avaliacao F1 F2
SDR -68,01 dB | -41,28 dB
SIR -30,33 dB | 6,79 dB

PEAQ -3,913 -3,907

5.8.4 Teste com corneta e ruido

Foi utilizado o sinal corneta_ruido. O ¢ utilizado foi 0,7.

A Tabela 5.12 apresenta a SDR, a SIR e o PEAQ para cada fonte estimada. A
fonte estimada F'1 corresponde a corneta e a fonte estimada F2 corresponde ao

ruido. Nao se percebe presenca de ruido na componente em F'1; e também nao

se percebem componentes da corneta em F'2, sendo este um caso muito bom de
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separacao, perante os demais, em que o PEAQ forneceu seus melhores valores (ainda

ruins, mas ja significativamente melhores que o fundo de escala).

Cabe mencionar que hé diferenca entre o ruido original e o que se percebe em F'2, o
que leva a crer que a componente de ruido nao foi bem reconstruida. Essa observacao

nao é uma surpresa, visto que o ruido branco nao possui padroes espectrais.

Tabela 5.12: Resultado da separagao para corneta_ruido

Avaliacao F1 F2

SDR | -27,88 dB | 1,69 dB
SIR 922,15 dB | 66,41 dB
PEAQ -3,189 -3,539

5.8.5 Teste com voz cantada e voz falada

Foi utilizado o sinal vozC_vozF. O ¢ utilizado foi 0,7.

Nao foi percebida separacao entre as vozes para o processo inicial. Foram feitas,
entao, outras tentativas, variando-se o valor de ¢ e o nimero de fontes. Também
se experiementou reter componentes temporais ao invés das frequenciais. Mesmo
assim, nao foi observada separacao aproveitavel, por motivo semelhante ao explicado
no teste com corneta e vibrafone e no teste com corneta e voz cantada, em que os
sinais misturados possuem multiplos pitches variando no tempo. Em particular, a
voz falada ainda apresenta maior dificuldade, por suas variacoes continuas de pitch

ao longo do tempo.

5.8.6 Teste com vibrafone e prato
Foi utilizado o sinal vibrafone_prato. O ¢ utilizado foi 0,5. Foram retidas as

componentes frequenciais pela PCA.

A Tabela 5.13 apresenta a SDR, a SIR e o PEAQ para cada fonte estimada. A
fonte estimada F'1 corresponde as duas ocorréncias de vibrafone e a fonte estimada

F2 corresponde as duas ocorréncias do prato. Subjetivamente, notou-se separacao
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entre as fontes, com resquicios de baixa amplitude da intercalacao da outra fonte

em cada fonte estimada.

Tabela 5.13: Resultado da separagao para corneta_prato

Avaliacao F1 F2
SDR -72,87 dB | -35,28 dB
SIR 2,19 dB | 28,91 dB

PEAQ -3,909 -3,913
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Conclusoes

Apesar de as métricas objetivas SDR e SAR e a métrica psicoacustica PEAQ terem
sido desfavoraveis ao avaliarem as separacoes dos sinais aqui testados, constatou-
se subjetivamente que houve razoaveis separagoes. Essas medidas geralmente sao
utilizadas para avaliar diferencas moderadas entre o sinal original e o separado.
Entretanto, a ISA gera alta poténcia de artefatos e, mesmo que as separacoes sejam
razoaveis perceptivamente, a SDR, a SAR e o PEAQ acabam por atribuir notas

indistintamente ruins, nao sendo adequados para a avaliagao.

No que diz respeito a esparsidade dos sinais no tempo e na frequéncia, a ISA
possui melhor desempenho para sinais que podem ser encontrados isolados (tanto
no tempo como na frequéncia) na mistura. Essa observacao estd de acordo com o
que foi mencionado na modelagem da ISA, descrita na Subsecao 3.5.4, onde se lé
que o somatoério dos espectrogramas independentes corresponde aproximadamente
ao espectrograma da mistura somente quando nao hé sobreposicao entre os espec-

trogramas subjacentes.

Observou-se, ainda, que a ISA nao se mostrou eficaz para misturas entre sinais
nao-estacionérios. Contudo, em [1], menciona-se uma forma de aplicar a ISA para

esses tipos de sinais.
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Por fim, cabe relembrar que os autores dos artigos sobre a ISA mencionam que
ela funciona melhor para sinais percussivos, especificamente sinais de bateria. De
fato, nas misturas contendo sinal de prato, tal sinal teve parte de suas componentes

melhor separadas da outra fonte.

6.2 Trabalhos Futuros

A ISA é uma técnica com muitas possibilidades de aprimoramento, sendo que

algumas ja foram abordadas na literatura.

Em [10] e [11] sdo mostradas técnicas que buscam contornar a dificuldade da
ISA padrao quanto ao numero de componentes que devem ser retidas pela PCA
de forma a resultar em uma separacao 6tima para cada tipo de sinal de mistura, ja
que, por exemplo, fontes que possuem baixa amplitude em relagao a outras requerem
maior nimero de componentes para serem reconhecidas. Essas técnicas necessitam
de informagoes prévias das fontes que se deseja separar. Em [9] é mostrada a ISA
utilizando locally linear embedding (o que, em tradugao livre, corresponde a “in-
corporagao localmente linear”), que, segundo este artigo, é uma técnica alternativa
as duas anteriores para a reducao da dimensao do sinal de mistura, porém com a

vantagem de nao necessitar de informacoes prévias das fontes. Tais solucoes podem

ser incorporadas ao sistema ja desenvolvido.

Conforme jé foi dito, neste trabalho utilizou-se como método de clusterizagao o
deterministic annealing com medida de distor¢ao igual a distancia euclidiana. En-
tretanto, em [14] menciona-se o uso do izegram, uma matriz contendo a informagao
de diferenca entre as bases através da divergéncia de Kullback-Leibler, que resulta
em uma implementagao mais complexa para o deterministic annealing. Essa é mais

uma variacao a ser testada.
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Apeéendice A

Prova da condicao Rxvy = XY! a

partir da sua descorrelacao

Supoe-se inicialmente que as variaveis aleatorias X e Y sao descorrelacionadas,

ou seja, que a covariancia entre elas seja nula. Portanto:

Cxy = E[(X - X)(Y - Y)]=0. (A1)
Inserindo o operador de transposicao nos parénteses:
E[(X-X)(YT-Y")] =0 (A.2)
Aplicando a propriedade distributiva:
EXYT - XY - XYY" +XY']=0. (A.3)

O operador Valor Esperado é linear. Portanto, o valor esperado de uma soma de

termos ¢é igual a soma dos valores esperados desses termos. Logo:
EXYT] - EIXY'] - E[XYT] + E[XY'] = 0. (A.4)

Devido ainda a linearidade do operador Valor Esperado, os valores constantes podem

sair de dentro dessa operacdo. As médias X e Y" sio constantes. Entdo:
EXY")| - Y"EX] - XE[Y']+ XY =0. (A.5)
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Os valores E[X] e E[Y"] sdo as médias X e Y, respectivamente. Com isso, pode-se

cancelar um dos termos negativos com o ltimo termo. Entao:
EXY"] -XY" =0. (A.6)

Rxy = E[XY7] = XY (A7)
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Apeéendice B

Prova de que variaveis gaussianas
nao-correlacionadas sao também

independentes

Supoe-se inicialmente que X e Y sao varidveis aleatérias gaussianas, ou seja, que

suas PDF's sdo da forma

1 7(1-72)?)2
fx(w) = ——pe *% (B.1)
X
€
1 —w=¥)?
fY(y): 27'('0'26 oy ) (B2>
Y

onde X, Y sao as médias estatisticas de X e Y, respectivamente, e 0% e 0% sdo as

variancias de X e Y, respectivamente. A PDF conjunta de X e Y é da forma

1 -1 {(w—;’o? _2pxy<m—>’c><y—?>+<y-m2}

z, _ e20-r%y) | 7% oxXoYy o3 7 B.3
fX,Y( y) QWUXUYW ( )

onde
Cxy
PXYy = . (B4)
0x0y
Se X e Y s@o varidveis nao-correlacionadas, isso significa que Cxy = 0 (sua

covariancia é nula). Sendo assim, o valor de pxy também serd nulo. Substituindo-se
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pxy = 0 na expressao da PDF conjunta, obtém-se:

1 _1|@=X?, w=¥)?
fxy(@y) = s———e "L x v (B.5)
2moxoy
Essa expressao pode ser reescrita da forma
1 ~(@=X)? 1 ~(=7)?

20%( ¢ 20‘% , (B6)

X, = ——€ .
fX,Y( y) \/m \/m

que nada mais é do que o produto das PDFs de X e Y, ou seja,

fxy(z,y) = fx(7) fy(y). (B.7)

Essa ultima expressao é a condicao de independéncia entre duas varidveis aleatorias
X e Y. Logo, duas variaveis gaussianas nao-correlacionadas sao também indepen-

dentes [8].
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Apendice C

Expressao para minimizacao do

MSE

A ideia é derivar a equacdo D[.] e igualar o seu valor a zero. Devido a propriedade
de linearidade, a operacao derivada pode ser inserida nos somatorios. Com isso,

tem-se

0D[xz(n),Y (mS,w)] _ = =
Ox(n)

Utilizando a Regra da Cadeial, obtém-se:

> ) 2w(msS,1) - y(mS, 1) ax(?n)w(ms’ 1) =0. (C.2)

m=—o00 [=—oc0

Sendo z(mS, 1) o sinal z(l) janelado, faz-se z(mS, 1) = x(l)w(l — mS) na expressao

acima. Entao:

> ) 2e(Dw(l —mS) —y(mS,1)]

m=—00 [=—00

d
aQL)(TL)DPI,"(Z)7VLJ(Z —msS)=0. (C.3)

!Trata-se de uma férmula para o célculo da derivada de uma funcdo composta de duas funcoes.
Sendo f(z) e g(x) duas fungdes, a Regra da Cadeia é matematicamente escrita como (f(g(x))) =

f'(g(z))g'(z)
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O valor de a%(n)a:(l) éigual a 1 paral =n e 0 para [ # n. Com isso, tem-se:

mzf_:j[x(”)w(n —mS) — y(mS,n)Jw(n —mS) =0
mf_:oo 2z(n)w(n —mS)w(n —msS) — mf_:oo 2y(mS, n)w(n — mS) = 0
mi@ 2(n)w(n — mS)w(n — ms) = m:f_:w oy(mS. m)(r — mS),

mixm)w%n mS) = miy(m -

Por fim, deixando em termos de z(n), chega-se a

Z y(mS,n)w(n —mS)
z(n) = "
Z w?(n —mS)
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