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Resumo —Em diversas aplicacdes de separacao cega de fontgg)tasde de que o numero de fontes no supera o nimero de
misturas nao é satisfeita. Neste contexto, as mais cad®tEcnicas de Analise de Componentes Independentgemtnao
podem ser empregadas e cabe recorrer a outros métodos osmuais se destaca a Analise de Componentes Esparsos (SC/
do inglésAnalise de Componentes Espafsdsste tutorial almeja expor os fundamentos das princglaisdagens de Analise

de Componentes Esparsos, para o caso de misturas lineastagreaneas, bem como apresentar algumas de suas @psicAQ

final, 0 uso de SCA foi validado numa aplicacao de recomhecto automatico de instrumentos musicais.

Palavras-chave -Analise de componentes esparsos, bancos de filtros, dramsfias, separacio cega de sinais.

Abstract — In several applications of blind source separation, theottygsis that the number of sources does not exceed the
number of mixtures is not satisfied. In this context, the l@stwn techniques of Independent Component Analysis (IQA) i
general cannot be employed and other methods are used - amhigigstands out the Sparse Component Analysis (SCA). This
tutorial aims to present the fundamentals of the main ambresmof Sparse Component Analysis, for the instantaneoearli
case, as well as to describe some of its applications. At tide the use of SCA is validated in an application of automatic
recognition of musical instruments.

Keywords —Sparse component analysis, filterbanks, transforms, Isigliad separation.

1. INTRODUCAO

Desde que sensores para gravagao de sinais se dissemisarge o problema de recuperar sinais a partir de mistisis.
problema possui estreita relagdo com a habilidade humdanaminadaocktail party(festa de coquetel) a qual permite-nos
discernir, num ambiente onde coexistem diversas fontestiaa$s, o sinal de interesse em detrimento das inted&®rEmbora
nosso sistema cerebral se desincumba da tarefa de fornestgaente simples, sabe-se que a reproducao destaguiageiem
ambientes microprocessados & um desafio (o qual parecigefapmente impossivel’[1]), que ensejou intensa psaqii partir
de meados da década de 90, surgem os primeiros algoriti@3,[2] relativamente bem-sucedidos em algumas condéiges
de misturas instantaneas (embora na década de 80 jadnaje anétodos para contemplar esta tarefa).

O problema da separagao de fontes tem seu paradigmdasdiciomo etapa de pré-processamento para obtencadaoe da
nao contaminados para analise posterior [5], tambémdabdo interessantes problemas em estatisticas de nasrdém e
sistemas nao-lineares [6]. A mineracao de dados e a @anpao de bancos de dados complexos também motivaroaéds
separacao de fontes [7],[8]. Entres as inUmeras gj@iesadestas técnicas temos: sensoriamento remoto Eljsamle sinais
biomédicos [10], sismicos [11] e de comunicacdes digitl2].
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A abordagem mais empregada para contemplar o problema &les@mne Componentes Independentes (ICA) [2], bem
como extensdes da ICA para configuracdes convolutiv@lg1#], porém a relagao entre o nimevbde sensores e o nimero
N de fontes & um parametro essencial para a definicdo tmdmé@ empregar. Quandd = N (configuracdo determinada),

a abordagem padrao de ICA pode ser utilizada. Configesag@s quais 0 nimero de misturas supera o nimero de fontes
(superdeterminadas) podem exigir uma etapa de pré-pammesnto, em geral baseado em PCA [15], antes de aplicar aJéCA.
configuracdes ondil < N (subdeterminadas ou degeneradas [16]), mais dificeisnaeer divididas em dois casosM)= 1 e

i) M > 1. O casoM = 1 é extremamente dificil; a maioria das abordagens p#éeaaso assumem um conhecimento estatistico
mais detalhado das fontes [17],[18] (ou de seu espectrojiosem geral necessario 0o acesso a trechos isolados das font
para treinamento; outras possibilidades interessares esultados ainda pouco satisfatorios para sinais diejauesidem na
fatoracao nao-negativa de matrizes [19],[7] ou em re@esais de terceira geracao [20].

Quando 1< M < N, empregar a ICA torna-se algo extremamente dificil [1&8sra diversidade espacial (oriunda do fato
da contribuicdo de cada fonte diferir entre os sensomsdd as distintas localizagdes destes) ainda podettizada. Agqui
reside a grande utilidade da SCA, a qual introduz a hipa@tessparsidade acerca das fontes, podendo ser (til mesmdaja
hipotese de independéncia entre as fontes nao € #atidf@], sendo considerada mais poderosa do que a ICA [21].

Entre os modelos de mistura, enfatizamos os lineares, uidosos e instantaneos, os quais podem ser estendidos para
caso convolutivo [22]. Este tutorial tem por objetivo foteeum panorama das técnicas de SCA, colocando o leitor @gsar
conhecimentos primordiais para o inicio da pesquisa@a. ar

2. MISTURA E SEPARACAO: MODELOS E PROBLEMAS

Sejas(n) an-ésima amostra daésima fonte (sinal a recuperar, na nomenclatura da sggacega de fontes - BSS, do inglés

Blind Source SeparatignTendoN fontes, podemos formar o vets(n) das fontes, definido consjn) = [sl(n) sN(n)]T.
SejaH a matriz, denominada matriz de mistura ouctdesstalk[21], que contém os ganhos de cada percurso fonte-sersor, d
forma que o elementh;j corresponda ao ganho do caminho entre a j-ésima fonteesionie’sensor. Sendd o nimero de
sensores (ou de misturas), podemos formar o wEtgr o qual contém as misturas, de forma o = Hs(n), com a matriH
possuindo dimensdéd x N. Este modelo € denominado de instantaneo e linear.

Tendo acesso somente as misturas, ignoramos tanto as fprteto a matriz de mistura. Isto significa que estaasaegas
dai o adjetivo cega para esta configuracao de sepade;fantes. Recuperar as fontes com pouco conhecimentcaadasc
mesmas, assim como da matriz de misturas, torna a BSS, ¢ujtues & vista na Figura 1, extremamente poderosa. Rorém
desta ignorancia surgem alguns problemas, vistos a seguir

Quando o nimero de fontes iguala o de misturdséendo-singular, basta-nos estimar a invé¥sdeH. Caso o posto de
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Figura 1: Estrutura de um algoritmo de separac¢ao de f@atesos casos em que o nimero de fontes ndo supera o deesensor

seja inferior aN, combinacdes lineares das misturas podem fornecer algfontes, mas ndo todas [1]. Tanto hum caso como
no outro, as estimativas padecem da ambiguidade de escataengo problema da permutacao.

Frequentemente no processo de separacao & necessaraggar-se algum conhecimento estatistico das fonteso(sopor
suas amostras distribuidas segundo uma pdbgaussiana). Este conhecimento, ainda que inexat@néacto de parametro
de nuisance[23] dado que, estando primordialmente interessados emagsas fontes, temos que conhecer algo de suas
distribuicBes. Alterar a escala de uma fonte (ou sejatiptich-la por um nimero real) modifica sua pdf, mas o fdodesta
se mantém o mesmo, a menos de expansdes ou compress8es, @mhecer (aproximadamente) o formato da distrémiic™
das fontes nao & suficiente para termos o nivel dinamiga (variancia) das mesmas. Além disso, multipliceesima coluna
da matriz de mistura por um escalar oir@sima fonte pelo mesmo escalar produz o mesmo efeito garasturas. Como
ignoramos tanto o nivel dinamico das fontes quanto a mdé&imistura, deparamo-nos com uma ambiguidade de escatamen

1Func&o densidade de probabilidade, do inglébability density function
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impossivel de ser contornada. Segue-se dai que podeswsiagiue as fontes tém variancia unitarfa que & comum em
algoritmos de ICA [8]) ou que a primeira linha da matriz detonia seja formada por elementos 1s ou ainda que as coluis de
possuem norma unitaria (hipbteses comuns de diferetapasda SCA).
O problema da permutacao reside no fato de nao conhesarprmri a rotulagem que se faz das fontes (ou seja, qual a primeira,
gual a segunda, etc) na hora da separacao. Ele implicasquesaas estimativas possam estar permutadas a ordemieapata
as fontes originais. A permutacao & inerente aos mstdddBSS, podendo ser em alguns casos contornada com algum p6
processamento (por exemplo, quando & sabido que uma das #Boom sinal de voz e as outras sao ruidos com caraiciEsis
espectrais distintas [24]).

A Figura 2 permite-nos visualizar a ambiguidade de escaltonéem como o problema de permutacdo numa separacao
considerada bem-sucedida de separacao cega de fontesiv@ise, por exemplo, que a terceira estimativa (Fig.) 2¢intém
a primeira fonte (Fig. 2 (a) - permutacao e escalamenta)eeagsegunda fonte (Fig. 2 (b)) & estimada invertida (de&ido
ambiguidade de escalamento) e permutada (ver Fig. 2 (g)).

q 1
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Figura 2: Sinais envolvidos em um sistema determinado darae@o cega de fontedl(= N). (a), (b) e (c): fontes originais;
(d), (e) e (f): misturas instantaneas; (g), (h) e (i): eatinas.

3. ESPARSIDADE

A hipbtese central da SCA consiste em supor fontes esp&ssparsidade significa que a maior parte das amostras de cad
fonte estao proximas de zero ou que, alternativamentgjy@mente poucas amostras concentrem a maior parte dgizede
cada fonte. Observamos que o conceito de esparsidade gopggado & menos forte que o utilizado em analise numeérica

Desafortunadamente, muitos sinais de interesse, comis simaudio, voz e dados financeiros nao apresentam egaepro
dade. Este fato ndo impede o recurso a SCA desde queesttewima transformada, encontremos uma representgqzite®s
das fontes [16], representacao essa que consiste emtanfewiema de pesquisa [7].

Assim, & comum ter como primeiro passo da SCA o emprego detiamsformada esparsificadora, pois a proje¢ao das
misturas para um espaco apropriado de representacarsasuumenta a qualidade da separacao. Os elementosago egp
representacao nao precisam ser linearmente indep&sdpaodendo formar um dicionario redundante [21]. Erdtesmsformacoes
mais utilizadas, temos a STFSlfort-Time Fourier Transforjij25], awavelet packef21],[26] e as correspondentes dos algorit-
mos derivados ddatching Pursuif27]. Ap6s a transformada, a SCA atua nos coeficientes dmaatando-os quais amostras
das fontes. Ap6s as estimativas de cada fonte serem qgltidasessario, quando utilizamos uma transformadasfpadora,

2Mesmo que a variancia das fontes seja conhecida (por emeanpkinais de comunicagdes digitais), ainda poderiarasta ambiguidade de sinal caso as
fontes assumissem valores positivos e negativos. Casoi@s fpossuam amostras complexas, pode advir uma ambiguddddse.
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efetuar a transformada inversa da mesma, pois na realidastiesrcasos a SCA estima os coeficientes das fontes no domini
da transformada. Logo, o Ultimo passo da SCA efetua a wemsida inversa da empregada no primeiro passo, passando a
estimativas no dominio da transformada para o domingrai de cada fonte (em geral, no dominio do tempo).

O segundo passo da SCA consiste na estimativa da rilatléizmistura. Eis uma importante diferenca entre a SCA e ajiCA,
gue, enquanto esta efetua sua busca no espacgo das marssgsagacao, aquela almeja estimar diretamente a matnigstiura.
Uma das razdes para este proceder reside no fatord® possuir inversa, por nao ter posto completo nos casagieM < N
(configuragdes que sao o principal foco da SCA).

Apbs estimada a matrid (a menos das ambiguidades de escalamento e permuta¢ggGyy @ampreende a reconstrucao das
fontes. Esta etapa nao é trivial como nas configuragéesminadas, onde basta-nos multiplicar a matriz das raspela esti-
mativa de sua inversa. Em outras palavras, em contextostrbdnados, um boa estimativaldenao implica termos razoaveis
estimativas das fontes.

Assim, podemos condensar a SCA em quatro passos: i) sia uma transformada esparsificadora; ii) estimativa da
matriz H; iii) estimativa dos coeficientes das fontes no dominiordasformada ou reconstrucdo das fontes e iv) aplicdedo
inversa da transformada empregada em (i). Em geral, a |QAtiliza as etapas (i) e (iv) (embora recorrer a transfoasgassa
ser um procedimento (til [28],[29]), condensando as etdipee (iii) numa Unica (ja que encontra diretamente ustareativa
da inversa da matriz de misturas, o que basta para recoragrigntes). Embora existam alguns métodos de SCA queagstim
simultaneamente as fontes e a matriz de mistura [30], a raa@borda estas tarefas de forma independente, resultandousto
computacional muito menor, sem aparentemente prejudipaaiédade da separacdo. Por esta razao, estas téseidaso foco
deste tutorial.

4. ESTIMATIVA DA MATRIZ DE MISTURA

Sejah! a j-esima coluna da matriz de mistufa Podemos ent&o expressén) como:
N .
x(n) = ) hisi(n), (1)
=1

donde se vé que cada vetgn) € uma combinagao linear das colunas da matriz de msstB@ exemplo, se a matiiz é:

H = 0,3273 -0,186
~ 10,1746 Q7258]°

e temoss(n) = [1,5 4]", entAox(n) = [-0,2559 31651, conforme ilustra a Figura 3.
Tendo pressuposta a esparsidade das fontes, espera-sengi@r garte dos coeficientes das fontes sejam proximos de
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Figura 3: Exemplo dos vetores de mistura e da matriz de mistuma configuracdo determinada; os vetores em pretossao a
colunas da matriz de mistura; o veign) aparece em azul.

zero. Em outras palavras, temos que em cada instaet® geral, apenas uma fonte (ou, equivalentemente, a coéumatriz
22



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazi lian Neural Network Society, Vol. 10, Iss. 1, pp. 19-35, 2012
© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

de mistura correspondente) contribui fortemente na coaghim linear que gera o vetg(n). Esta fonte & chamada de fonte
dominante. Isto significa que, caso plotemos todos os \&tong verificaremos uma tendéncia de aglomeracao destesget
em dire¢Bes especificas. Estas dire¢des prefersséiaiexatamente as dire¢des das colunas da rHatriz

A Figura 4 ilustra a formacgao de retas direcionais nossadso3 e 3x 5 (ondeM x N indicaM misturas e\ fontes), tanto
no dominio do tempo quanto no dominio da transformada pesturas de sinais de voz e misica. Nos graficos Fig. 4 (b) e
Fig. 4 (d), a transformada utilizada foiveavelet packetle 7 niveis conwaveletDaubechies 32. Verifica-se que as retas sao
melhor visualizadas no dominio da transformada, ja qumeficientes desta s&o mais esparsos do que as amostrastdasb
dominio do tempo.

Se as direces preferenciais dos vetafe¥ coincidem com as dire¢des dos vetores coluna da matrizistera, podemos

1 T T T T T T T L T 1

0.5

4 £8 Hs 04 D2 u] 0.2 o4 08 08 1 4 £8 408 04 02 u] 0.2 o4 08 08 1

43.4- 0.4 . - - ’ .-'-0.4 0.4 .
ie) i

Figura 4: Pontos dos vetore@). (a) configuracao & 3 (dominio do tempo); (b) configuracax3 (dominio da transformada);
(c) configuracao % 5 (dominio do tempo) e (d) configuracax® (dominio da transformada).

estimar a matriz de mistura a partir do conhecimento degtasdes preferenciais. Antes de apresentar alguns @étsdos
gue estimam estas direcdes preferenciais, vejamosnegata qual € a relacao matematica entre as dire¢®a®tis, as quais
sempre passam pela origem do sistema de coordenadas, eres eetuna supracitados.

Assumindo 2 misturad\ = 2) e admitindo que somentd-&sima fonte ndo & nula no instamt¢emos:

N
xu(n) = ) hesi(n) = hus(n),
=1

N

Xe(n) = ), hajsi(n) = has(n), (2)
=1

X2(n) _ hy _ha

() h_l. = Xo(n) = hy x1(n).

Em outras palavras, quando somenteésima fonte esta ativap(n) torna-se proporcional #(n), com a constante de
proporcionalidade dependendoig@sima coluna da matriz de mistura. Tendo acesqo)apodemos estimar esta razdo. Porém
sempre ha um grau de liberdade na solucao, pois a raziende de 2 numeros. Um procedimento comum em SCA para
contornar este problema consiste em supor que a primdiradia matriz de mistura apresenta apenas elementos iguéste 1
nao & um procedimento problematico, dada a ambiguidae@schlamento - vide Sec¢ao 1). Assim, chegamos a:

X2(n) = hgixg(n). (3)
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Tendo o vetox(n) por componentes; (n) e X2(n), a tangente do seu angulo pode ser definida como:

iy _ Xe(n) _ haxa(n)
tg((//()) T o) hai, (4)

de onde vemos que, apos estimados os angulos prefegadangente destes consiste na estimativa da segundedimhaitriz
de misturd. Vejamos a seguir alguns dos métodos que almejam estitaaradisecdes preferenciais.

4.1. VARREDURA DE ZIBULEVSKY

Proposta em [25], a abordagem da Varredura de Zibulevsksistemum dos primeiros métodos da SEAum método
simples e altamente competitivo em relacao aos mais tresea literatura. O método consiste na formagao de urngnama
angular, numa busca dos angulos do grafica x; que possuem maior densidade de pontos. Para a formacastograma,
sao escolhidos angulos teste (tipicamente centenas)dei@ormemente distribuidos no intervalg 4). N&o & necessario
contemplar o intervalon( 2r), ja que uma reta definida por um angdlequivale a uma definida pelo angéle = (os angulos
sao os Unicos parametros necessarios para determiretaa, dado que todas elas passam pela origem), bastands getores
x(n) cujos angulos encontrem-se no intervator) sejam refletidos simetricamente, de forma que seus angalssem a se
encontrar no intervalo [G]. Para cada &ngulo de tegtea varredura calcula a contribuicdo de todos os andgil¢sssociados
aos vetoreg(n)), somando estas contribui¢cdes ao final para gerar a ittkhes’ de pontos na vizinhanca éie A contribuicao
dex(n) e de seu respectiviy a 6; &€ avaliada segundo a “funcao potencial” abaixo:

A (1- 5. 1aI<

0. Al> 2 (5)

(6, n, X(N)) = {

ENERNE]

ondeA = 6; — 6, e 1 € um parametro arbitrario, geralmente da ordem de dezénfuncéo potencial da maior peso a angéos
proximos deg; (anulando a contribuicao quando se encontram muitordestie atribui uma confianca maior age) de maior
moédulo, dado que o erro angular destes & menos suscetivielo.

Na realidade, assim como na maior parte da literatura, adara de Zibulevsky, no calculo da fungao potencialptesa os
vetoresx(n) de modulos baixos, pois estes sao mais sensiveis &eiétecias. Este procedimento possui a vantagem de agiliza
muito o processamento (dado que a maioria dos vexgngpossuem modulo baixo). Tipicamente, desprezam-se deponjo
moédulo seja inferior a um décimo do maior moéduloxge), ja que nao contribuem tanto para uma distribuica®eygussiana
[31]. Um histograma tipico da varredura de Zibulevsky parea configuracao £ 3 &€ mostrado na Figura 5, sendo que cada um
dos trés picos associa-se a uma das fontes.

0 0,5 1
915 X T

Figura 5: Histograma tipico obtido pela varredura de Zbusky.

4.2. MODELOS DE MISTURAS LAPLACIANAS
Uma funcao densidade de probabilidade € ldigacianase puder ser expressa do seguinte modo:

£(6, ¢, m) = ce2d6-M (6)

3Note que a angente do éngu%)é infinita. Esta situacao implica que um dos sensoresagia nada de uma das fontes, o que significa que nao temos uma
mistura em cada sensor. Na préatica, esta possibilidageoeum e nao sera abordada neste tutorial.
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ondem & a média do modeloe(positivo) &€ um fator relacionado a dispersao da pdtimianodelo déN misturas de laplacianas
pode ser escrito como:

N N
p(d) = Z ai L(0,¢c,m) = Z ;e 26I-ml, @
i=1 i=1

onde o subindice denota os parametros correspondentegsima laplaciana da mistura;, > 0 & o fator de ponderacgao da
i-€sima mistura Q}i’il ai = 1. O método proposto em [31],[32] modela a distribuicas éngulos de(n) como uma mistura
de laplacianas, estimando os parametros da mistura pordeeim algoritmo iterativo do tipo EMEkpectation Maximizatign
Supondo que temds vetoresx(n), as equacoes de atualizacao (vide demonstracog3ldndos parametros sao:

@ L (0, m, C)

p(||9n) = le\il aiL(gn’ m’ Ci), (8)
1 X
o > plil6n). )
n=1
St "
St o p(ilon)’
K .
ct e Zn=1 P(il6h) a1

25K 16h — m p(il6n)’

ondep(i|d,) consiste na probabilidade de-asima Laplaciana possulf. Apbds a convergéncia das iteragdes, 0s paramsiros
representam os angulos preferenciais a estimar. A iimagio dos parametras pode ser feita vi&-médias [33], e 0 processo
iterativo pode apresentar melhores resultados caso &stab®s limites superiores patae/ou ¢i. Cumpre enfatizar que o
algoritmo pode padecer de problemas de contorno [31]. Auetol das estimativas dg num caso particular de 2 misturas e 3
fontes pode ser vista na Figura 6. Para gerar esta figuray femgoregados trés sinais de voz (duas femininas e uma rimascul
com duracgdes de 10 s em 16 kHz), decomposicaavaieelet packede 7 niveis com avaveletbior6.8. Foi arbitrado um limite
superior para& igual a 3.

O método EM empregado utiliza uma estimativa de maximassmilhanca, o que significa que as estimativasao

4
<
Sof .
| | |
® 100 @ 200 300
4 T I I
ool — <
S Qﬁ - i
| | |
© 100 ©) 200 300
07 5 N T | ——
N
3
G 100 ‘ 200 300

(©)

NUmero de iteraies

Figura 6: Evolucao dos parametros estimados via modigasisturas laplacianas. Para 1,2 e 3 temos, respectivamente, as
cores vermelha, verde e azul.

as medianas de cadtuster Embora [32] tente minimizar o efeito supostamente danestadescolha, em [34] argumenta-se

que ela & superior a escolha da média. O artigo [35] ofeweta alternativa de misturas de laplacianas, utilizanddefos de
misturas chamados de exponenciais generalizados.
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4.3. EXTENSAO PARA UM MAIOR N UMERO DE MISTURAS - ALGORITMO SCAm

A maioria dos métodos que estimam a matriz de mistura na@sugon uma trivial extensao para configura¢des nas quais
M > N. Em [36], o algoritmo SCAm (SCA modificado) foi proposto, cagjpode empregar qualquer método plta= 2 de
forma a estimar matrizes que tenham mais do que 2 linhas.dditaigp SCAmM pode ser condensado nos seguintes passos:

i. Estimar todos os coeficientes de cada linha da matriz deiraiévia varredura de Zibulevsky ou outro método equivigg
ii. Para cada linha obter todas as permutacdes posgi@eis coeficientes estimados;
iii. Gerar todas as combinacdes entre as linhas (caradipldistintas;
iv. Gerar todas as matrizes candidatas, combinando os$@sediii);
v. Calcular as inversas de todas as matrizes de misturadzdasd]j gerando as matrizes de separagéo candidatas;
vi. Determinar as estimativas para cada matriz de sepaicayididata;
vii. Determinar a matriz 6tima maximizando alguma medidantlependéncia das estimatitias

4.4. OUTROS METODOS

Outras técnicas de estimativa da matriz de mistura residemagrupamenta(ustering dos angulos, de forma que a média
ou a mediana dodustersencontrados estimem as dire¢des preferenciais. Naabgetivo deste tutorial detalhar algoritmos de
clusterizagdo. Portanto, citamos as principais abaudsagla literatura: clusterizackomeédias [37],Fuzzy[38] e hierarquica
[22]. Alguns algoritmos de clusterizacao serdao empteg@m nossas simulagoes.

Existem outras técnicas de estimativa da matriz de mistorao os métodos DUET [39],[40] (o qual apresenta a vanbate
trabalhar com misturas anecoicas, onde sao permitidasost entre sensores, embora ndo contemple a reveabgratFROM
[41],[42],[43] e DUETTIFROM estendido [44]. Estes métodos tém semelhancpsrit@intes com a varredura de Zibulevsky,
ainda que o método DUET exija a STFT como a transformadapkrsfcacao. Outros métodos recorrem a técnicas de tre
namento nao-supervisionado de mapas de Kohonen [45]de&jsspiracdo geomeétrica [46],[34], seja de motivaghiyébrica
[47]. Estes métodos com frequéncia apresentam desemmperfariores aos de outros métodos, sendo também muisiveds
a inicializacao. Outra técnica importante, que wilizhipbtese de que as distribuicdes no tempo e na freguéas fontes nao
se sobrepdem, & proposta em [48].

5. RECONSTRUCAO DAS FONTES: CAMINHO MAIS CURTO

A questao fundamental nas configuragdes de misturagerntinadas consiste na indeterminagao das solug@ge®j dadas
H nao-singular ex(n), existem infinitas solu¢degn) que satisfazem a restric&() = Hs(n) (sob algumas restricdes da pdf das
fontes, este problema pode admitir mais de uma solucaonou(umero finito de solugdes [49]).

Os métodos DUET e TIFROM (bem como seus derivados) utilizanmascaramento binario das misturas no espago tempo-
frequéncia para obter estimativas das fontes, o que aesnitmuitas descontinuidades na representacao tengugefreia dos
sinais extraidos, produzindo ruido musical e disto6®]. Este problema & maior nas situa¢cdes onde redidatta energia que
pertencem a diferentes fontes se sobrepdem. Podemosjdzergargalo nas técnicas de SCA reside na etapa de rengustr
das fontes, cujos resultados ainda revelam muitas disere artefatos.

O método mais empregado na reconstrucao das fontesanacto de Caminho mais Curto (em inghkprtest Path o qual
sera detalhado a seguir. Admitindo que as amostras de cattasao regidas por uma distribuicdo exponencial, aidade de
probabilidade conjunta daésima fonte pode ser expressa como:

K
PS(D). 8(K)) = | [ oe ™90 = e 22mla), (12)
n=1

de onde decorre, em conjunto com a hipbtese de fontesstisitiente independentes, que a solu¢do de maximalplidade &
a estimativa das fontes cuja soma dos modulos & a menoet@mdo caminho mais curto portanto estima, a cada instante
vetors(n) que possua normia minima, sujeito a restrica(n) = Hs(n). Pode-se provar que a solucao deste problema apresente
N — M zeros [22],[51],[52].

Quando supomos que — M fontes sdo nulas no instantgeo nUmero de incégnitas torna-se iguadflae o sistema passa a
ser determinado. Porém, ignoranmeopriori quais sao as N-M fontes que devem ser consideradas pararfuartos a solugao
de maxima verossimilhanca. O critério para deterniénéensiste em resolver os sistemas oriundos de todas asnagdes
possiveis dé&\ — M fontes nulas. Temos entao diversas estimativald dentes supostas nao-nulas. A estimativa que apresenta
a menor soma dos modulos sera entéo a preferida.

Vamos a um exemplo de um sistema 3. Seja uma matriz de mistura (estimada) igual a:

1 1 1}

H = 0,2 11 -2 (13)

4Em nossas simula¢des, a medida de correlagzo (maisdsaatisticamente que a de independéncia) ja foi suficien
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Primeiramente, cumpre impor, de modo a nao penalizar agwsolugdes em detrimento de outras, uma norma unitaria a

todos os vetores correspondentes & cada uma das dir@giadal, basta normalizar cada coluna da matriz de misheado
a ambiguidade de escalamento, esta operacao naoleméitra. Dai obtemos:

A - 0,98058 06726 Q44721 (14)
"710,19612 Q73994 -0,89443"
Suponhamos que num instamtéenha-se:
0,91
x(n) = [—O, 354, (15)

Supondo que apenas 2 fontes (considerandoMqyi2) contribuem para o vetor de misturas acima, efetuamosgjamses
estimativas:
y [@l(n)} _ [0,9806 06723‘l [ 0,91 ] [ 1, 53764
: 10,1961 Q739 -0,356| ~ [-0,8887"

S(n)
3
S =0e > |5(n) =2 4263
i=1

i [&(m] _[0.9806  4472][ 0,91 | _[0,678
“|&(n)| T |0.1961 —0,8944 |-0,356 ~ |0,5468

3
(n)=0e ) §(n)| = 1,2255
i=1

- [Q(n)} _ [O, 6726 044724_1[ 0,916] _ [O, 7024 ,

&(n)[ 10,7399 -0,894 -0,35 0,978

3
&(n)=0e > §(n) = 1,6809
i=1

Das 3 possibilidades, vemos que a segunda apresenta a merdes modulos, devendo portanto ser a preferida. Cabe
observar que as matrizes cujas inversas importa calauld@eEendem da matriz de mistura estimada (e normalizadgm), f&o
€ necessario recalcula-las para cada valar.d@uando temo# = N, ndo precisamos supor nenhuma fonte como nula e entao
recaimos no procedimento padrao da ICA (pelo menos na d&peconstrucao).
Uma possibilidade para a reconstrugao consiste emattilia solucao escolhida, apenas a estimativa de maidulméomo
nao-nula (método chamado #k@rd, em contraposicdo ao método padrao intituladf). Assim, no exemplo acima, caso
empregassemos o métodard, teriamos apenas a primeira fonte estimada como 0,678®%e &3 outras seriam estimadas como

nulas.
6. EXPERIMENTOS
6.1. ESTIMATIVA DA MATRIZ DE MISTURA

A partir de trés sinais de voz (duas femininas e uma masgulamostrados em 16 kHz e com duracao de 10 segundos,
efetuamos misturas com 3 diferentes matrizes, mostradagiar's

ol da s

0.9 -05 13
1 01 1
HZ=[—0,9 05 1,3]
1 01 1
Hs=| 00 08 13

As dimensdes das matrizes implicam a existéncia de apgenasturas. O teste a ser efetuado foi inspirado na awaliag™
efetuada em [30]. Podemos expressar cada matriz de mistras

1 1 1

B = ltan(®) tan(y?) tan(uy®)

El

com tar(wi“)) sendo calculado pela Equacao (4). A Figura 7 permite-isamlizar graficamente as dire¢cdes de cada coluna das
matrizesH; (caso 1)H, (caso 2) éH3 (caso 3).

Apos efetuarmos as misturas, decompomo-las utilizandotiensformada do tipawavelet packetom 7 niveis. Avavelet
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Figura 7: Visualizacao dos angulos das matrizes de maisfa) matrizH1; (b) matrizH, e (c) matrizHs.

utilizada foi aDaubechieg4. Os métodos que utilizamos para a estimativa da matrzstara foram a varredura de Zibulevsky,
o modelo de misturas de laplacianas, as clusterizac@earfuica, de&K-médias eFuzzy(tanto com a média quanto com a
mediana doslusterspara estas duas Ultimas) e a extensao dos métodos DUEHROM.

Alguns dos métodos necessitam que arbitremos seus paodme&scolhemo-los de forma a maximizar o desempenho de
cada algoritmo. A Tabela 1 detalha as estimativas da sedintdada matriz de mistura obtidas por cada método. Neb&lda
vemos que as clusterizacdesKlenédias d-uzzypor vezes apresentam estimativas muito erraticas (é&ssasem negrito). Os
outros métodos tendem a ser mais robustos a este problema.

A Tabela 2 apresenta os erros quadraticos médios dosieogdis estimados em relacdo aos 6timos, nao sendecapadss
os resultados dos casos em que algum método falhou de fasaatdosa (os métodos que nunca falharam de forma patente
foram a varredura de Zibulevsky, a clusterizagao higriga e o DUET-TIFROM (estendido)).

6.2. TECNICAS DE RECONSTRUCAO

Na préatica, as técnicas de reconstrucao ocorrem apbapa de estimativa da matriz de mistura. Nesta subsgcgoge
estamos primordialmente interessados nas técnicas aesteacao, suporemos que a matriz de mistura & conh@aidaquiva-
lentemente, que a estimativa da matriz de mistura teveaxteatjualidade).

Uma das dificuldades das técnicas de reconstrucao nesicacao entre o numekbde fontes e o nimenr!l de misturas.
Basicamente, 0 aumento bkfacilita a reconstrucao, ja que aumenta a quantidadefdemacao disponivel para a reconstrucao.
Ja o acréscimo dd € um complicador da robustez da reconstrucao.

Por isso, idealizamos um experimento com fontes de audmwwd. O nimero de fontes varia de 3 a 10. O numero de
misturas varia de 2 & — 1 (de modo a garantir a existéncia de diversidade espagiate configuracdo & subdeterminada).
Para avaliar a reconstrucao, utilizamos 3 métricas: $ARA0 sinal-artefato), SIR (razao sinal-interfeigdhe SDR (razao
sinal-distor¢ao), as quais, quando elevadas, expregsaarboa separacao. Estas medidas sao apresentadas 8a Fafas
as medidas revelam a mesma tendéncia de apresentar medieongenho com o acréscimo e(mantenddN fixo) ou com a
reducao déN (mantenddM fixo), conforme seria de se esperar.

Observamos que a SIR sempre encontra-se mais alta que atamddiSDR e SAR, porque em misturas subdeterminadas a
etapa de reconstrucao insere artefatos e distorggeicativas nas estimativas. Nos casos determinadoscgrdiemplados na
Figura 7) o fendmeno que ocorre em geral € inverso, com a&sSABDR em geral maiores do que a SIR.

28



Tabela 1: Estimativas por diferentes métodos da segunba tias matrizes de mistura, considerando os 3 casos nusstrad

Fig. 7.

Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazi lian Neural Network Society, Vol. 10, Iss. 1, pp. 19-35, 2012

© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Caso1l

Valores reais

-0,9

-0,5 1,3

Varredura de Zibulevsky
Mistura de Exponenciais
Clusterizagad-Médias (média doslusters
Clusterizagad-Médias (mediana dadusterg
Clusterizagad-uzzy(média do<lusterg
Clusterizacad-uzzy(mediana doslusterg

Clusterizagao Hierarquica

DUET-TIFROM (estendido)

-0,8935| -0,5063 | 1,3028
-0,7932| -14,0721| 1,2843
-0,7285| -15,3975| 1,1843
-0,8226| -23,2922| 1,2966
-0,7396| 7,7369 | 1,1951
-0,8306| 8,5181 | 1,2942
-0,8995| -0,5062 | 1,2894
-0,9250| -0,6092 | 1,2890

Caso 2

Valores reais

-0,9

0,5 1,3

Varredura de Zibulevsky
Mistura de Exponenciais
Clusterizagad<-Médias (média dosluster3
Clusterizagad-Médias (mediana dadusterg
Clusterizagad-uzzy(média do<lusterg
Clusterizacad-uzzy(mediana doslusterg

Clusterizagao Hierarquica

DUET-TIFROM (estendido)

-0,8966| 0,5062 | 1,3027
-0,8961| 0,4963 | 1,2883
-0,8174| -70,2300| 1,0931
-0,8782| 72,2792 | 1,2818
-0,8695| 0,5290 | 1,3470
-0,8959| 0,5213 | 1,3052
-0,8950| 0,5096 | 1,2853
-0,8215| 0,9576 | 1,3000

Caso 3

Valores reais

-0,9

0,8 13

Varredura de Zibulevsky
Mistura de Exponenciais
Clusterizagadl-Médias (média dosluster3
Clusterizagad-Médias (mediana dadusterg
Clusterizagad-uzzy(média do<lusterg
Clusterizagad-uzzy(mediana dosluster9

Clusterizagao Hierarquica

DUET-TIFROM (estendido)

-0,8993| 0,8103 | 1,3037
-0,9033| 0,8008 | 1,2724
-0,8116| -17,4470| 1,1500
-0,8795| -24,8988| 1,2827
-0,8661| 0,7730 | 1,3610
-0,8840| 11,4023 | 1,2814
-0,9321| 0,8142 | 1,2975
-0,7939| 0,9330 | 1,3306

Caso 1l
Varredura de Zibulevsky | 2,9927107°
Clusterizacao Hierarquica | 5,0675107°
DUET-TIFROM (est) 4,210°3
Caso 2
Varredura de Zibulevsky | 1,9097107°
Mistura de Laplacianas 5,526310°°
Clusteriza¢ad-uzzy(média) 1,3.10°3

Clusterizacad-uzzy(mediana)| 1,658510™

Clusterizacao Hierarquica | 1,111110%
DUET-TIFROM (estendido) | 7,19.10°?

Caso 3

Varredura de Zibulevsky | 4,009107°

Mistura de Laplacianas 2,397010*
Clusterizacad-uzzy(média) 1,9.10°3

Clusterizacao Hierarquica | 4,122110%

DUET-TIFROM (estendido) 1102

29

Tabela 2: Erros quadréaticos médios obtidos pelos difesemétodos apresentados na Tabela 1.
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Numero de misturas

Figura 8: SIR (azul), SAR (verde) e SDR (vermelho) em fungé& nUmero de misturas e de fontes.

6.3. APLICACAO DE SCA EM UM SISTEMA DE RECONHECIMENTO AUTOM  ATICO DE INSTRUMENTOS MU-
SICAIS

Neste experimento utilizamos a separacao cega de foones ema etapa de pré-processamento em um sistema de reconhe
cimento de instrumentos musicais. O procedimento elabgrach alcancar este objetivo segue as etapas:

i. separacdo dagl misturas polifénicas el sequéncias monofdnicas;
ii. extracdo das notas de cada sequéncia monofdnica;
iii. classificacao das notas de cada sequéncia moras@tiavés de um classificador previamente elaborado.

Na primeira etapa comparamos trés algoritmos de BSS FA$b3], Infomax [2] e SCAmM), que sdo aplicadas a casos damis
ras polifénicas determinadas. Na etapa 2 um extrator desnsta a média e o desvio padrao de uma janela de modo aideterm
o inicio e o fim de cada nota [54]. Em seguida as notas sasifitaslas de acordo com os instrumentos de origem. Todas as
notas sdo provenientes da base de dados RWC (Real Worldu@iom[b5]).

As sequéncias monofonicas (fontes originais) foramaidas por meio de notas do conjunto de teste (obtido & gartim
percentual sorteado da regido central da tessitura doimshto musical). Essas notas sdo sorteadas (formandohgorgunto
menor) e separadas por intervalgaif9 aleatorios, que variam entre 0,045 ms e 0,3 ms. Apbs adgciimdas sequéncias mo-
nofbnicas, estas sao misturadas por uma matriz de mi¢udanensodes 8 3 aleatoria, gerando os sinais polifdnicos (misturas
instantaneas).

Foram utilizadas 10 matrizes de mistura distintas parar geranisturas utilizadas neste experimento. Cada grupcde tr
sinais misturados foi formado por 3 conjuntos de 3 seqa8rd® notas monofénicas. O Grupo A foi formado por sega8nci
monofbnicas contendo notas de instrumentos de palheté (shxofone baritono e saxofone contralto), o grupo Bnstru-
mentos de percussao (xilofone, glockenspiel e vibrafereyrupo C por instrumentos de metal (trompa, trombone eptete.

6.3.1 CONSIDERAQOES PRELIMINARES

Devido ao problema da permutagao, inerente as técdeasparacio cega (ver Se¢ao 2), as estimativas optidam nao estar
na ordem original. Sendo assim, logo ap6s obtermos asast@s através do separador cumpre ainda identificar qué f
esta associada a uma dada estimativa. 1Isso nem sempreergaram processo de facil identificacdo porque em s&@as0s as
estimativas obtidas possuem contamina¢ao das demaésfdPara resolver esse problema usamos uma métrica dacmap
da estimativa com a fonte original: a razao sinal-digtorgSDR), a qual fornece uma medida de similaridade de csitlaagiva
em relacdo a cada uma das fontes.

Existe a possibilidade, quando o processo de separagiobtém um bom desempenho, de termos mais de uma estima:
tiva (ou mesmo todas) associadas a uma mesma fonte preduemnmente (caso 1), ou ainda apresentar-se como a melhor
representacao para todas as fontes originais (caso Banffm o uso de métricas para medir o grau de similaridadestima-
tiva com a fonte original pode nao resultar numa boa ay@diatm método de separacdo. Quando a separacao dedivema
satisfatoria havera uma associagao distinta entrstasativas e as fontes. Para contornarmos essa posstaigdio adotou-se
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Figura 9: SRAIM empregado.

0 seguinte critério para avaliarmos as estimativas dadaath separacao (MS) obtida pelos algoritmos:

x|

I
Zl-
AMZ

m
m

max{SDR(s;. §)}. (16)

<
I
Zl-

]
[

max{SDR(s;, §)}, (17)
]

MS = min(X,Y), (18)

ondes; € aj-ésima fonte & Tepresenta aésima estimativa. A estimagao 6timéa£ Y) ocorre quando a separagao é considerada
satisfatoria, ou seja, quando os casos 1 e 2 nao ocorrem.

6.3.2 SISTEMA DE RECONHECIMENTO AUTOM ATICO DE INSTRUMENTOS MUSICAIS (SRAIM)

O SRAIM empregado recorre a um banco de classificadores ¢baforme mostra a Figura 9. O desempenho do banco de
classificadores supera o de qualquer um dos classificada®s empregados isoladamente. Este SRAIM foi projetadogar
reconhecimento de notas isoladas, a partir de um segmentoetanas.

Conforme pode ser visto na Figura 9, os trés primeiros lsi¢ot. Inst., IMF e ED) condensam parte do pré-processamen
aplicado ao sinal (nota de um instrumento musical). O blamo Mst. obtém a poténcia instantanea do sinal, asrdeéum
limiar definido como 90% da média da poténcia instantateeaota musical. A segmentacéo da nota é efetuada peto blo
IMF (Inicio, Meio e Fim), proposto em [54], o qual estabelditcniares dependentes da poténcia da nota de modo a estimal
seus instantes de inicio e de fim. Ap6s a deteccao desttemtes, as medidas de desvio padrao (STD) e momentalodatr
terceira ordemr() sao extraidas, bem como cinco descritores de audio: @Ra de cruzamento por zero, fluxo espectral, valor
RMS doframe centroide espectral e largura do centroide espectral filiplo segmento extraido passa por um processo de
escalamento dinamico (bloco ED), visando sua normdlizaé partir desse momento sao extraidos os vetores detedsticas
da nota que sao formados basicamente por dois tipos decaattifes: coeficientes LSF (do inglése Spectral Frequencigs
[57] e MFCC (do inglésMel Frequencies Cepstral Cgigients[58]-[60]). Ambos os codificadores utilizam 16 coeficientes
representativos. Essas medidas sZo concatehael@sdiferentes formas, resultando em 3 vetores de carstitas distintos os
quais, apbs passar por um processo de escalamentatiestéif), servem como entrada para 4 classificadores. Fatibrados
como classificadores 2 SVMs (do ingi8spport Vector Maching$61]-[63] e 2 K-NN (do inglésk-nearest neighboof64]).

Ao final a classe predita representa a classe mais votadaenguatro classificadores (caso haja empate, ha um sentegas

5Dai o termo “Conc.” na Figura 9.
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Algoritmo | Percussio | Palhetas | Metais | Total
FastICA 27,5 25,3 284 | 27,0
Infomax 38,6 35,0 384 | 37,3

SCAm 40,8 39,7 41,6 | 40,7

Tabela 3: SDR média das estimativas dos instrumentos aisisiegundo o algoritmo de separagao empregado.

Algoritmo | Percus$io | Palhetas | Metais | Total
FastICA 87,3 90,2 83,0 | 86,6
Infomax 89,3 80,4 81,4 | 83,7
SCAmM 91,7 92,2 84,8 | 89,5
Fontes 100,0 96,1 85,0 | 93,7

Tabela 4: Taxa de acerto (em porcentagem) do SRAIM no toGtetas individuais de cada estimativa. A lirffantes
refere-se ao uso das proprias fontes (sem mistura) pamoahrecimento, resultando no limitante superior de desehpdo

SRAIM.

predicdes). O SRAIM foi treinado com um subconjunto degatriundo de trés bases de dados distintas: RWC [55],/§85]

e MUMS® [66]. O sistema adotado & capaz de classificar 20 instrurseligtintos. O conjunto usado na fase de treinamento nao
possui notas em comum com o conjunto de notas usado pararfasreaquéncias monofdnicas de teste (10% das notas asiund
da base de dados RWC).

6.3.3 Separa@o de Fontes e SRAIM

Neste experimento foram testados os algoritmos Infomast|EA e SCAm em configuragdes determinadas (nas quainertl
de fontes e de misturas & igual a trés). Para a estimatsa@dgulos necessaria a técnica SCAm foi efetuado umlesmp
histograma dos angulos dos veto(egn), xi(n)), parai = 2,3. Este histograma dividiu uniformemente o intervalor0em
36000 subintervalos. Os picos deste histograma sdoadtdliz para estimar os angulos referentes aos coeficiensegdada e
terceira linhas da matriz de mistura.

A Tabela 3 apresenta a SDR média das estimativas dos irettaeimusicais. A SDR & uma medida interessante por nao ser
afetada apenas por interferéncias, mas também portagefa

Ja a Tabela 4 apresenta a taxa de acerto (em porcentageahjaidsnos cuja comparacao & 0 nosso proposito, atdotae
para as notas individuais extraidas. O algoritmo SCAmvahds melhores em todos os casos testados.

A Tabela 5 permite-nos investigar a taxa de acerto globaséga o instrumento mais votado ao longo de cada estimativa)
que & sempre superior a taxa de acerto das notas indigidégenas a técnica SCAm conseguiu obter a taxa de acerto de
100%. Estes resultados confirmam a competitividade dagc#&cSCA, inclusive em contextos determinados, mostrgundm
algoritmo SCAm obteve rendimento superior aos algoritnesvddos da ICA.

7. CONCLUSOES

Este tutorial abordou de forma ampla as técnicas de SCA, cantexto de misturas instantaneas. Ressaltamos que 0s
métodos empregados em misturas convolutivas nao difereito dos aqui apresentados. Embora menos famosa do que a ICA
a SCA permite-nos estimar as fontes mesmo quando o nimévatés supera o de misturas, contemplando, portanto, usr mai
leque de contextos.

Dentre as técnicas de SCA, enfocamos as que estimam deifatepgendente a matriz de mistura e a reconstru¢ao dassfont
pois estas sao as técnicas que possuem menor custo coiopataem, todavia, comprometer a qualidade das estiasati®

690% das notas oriundas das 3 bases de dados empregadas.
Do inglésMusical Instruments Samples
8McGill University Master Samples

Algoritmo | Percus$io | Palhetas| Metais | Total
FastICA 96,7 100,0 100,0 | 98,9
Infomax 100,0 93,3 96,7 96,7

SCAmM 100,0 100,0 100,0 | 100,0
Fontes 100,0 100,0 100,0 | 100,0

Tabela 5: Taxa de acerto (em porcentagem) dos intrumentzeddeestimativa.
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conceito de esparsidade foi realgado, bem como evidemsiza importancia nas etapas principais da SCA. Destaasetapla
reconstrucao das fontes (em configuracdes subdetadiasi consiste no gargalo da SCA, ja que suas estimatidesqra de
distor¢des e artefatos mesmo quando a matriz de mistata éxtilizada. Importa enfatizar a incapacidade dasdas-padrao
de ICA de trabalhar em contextos subdeterminados.

Por fim, conclui-se que o uso de técnicas de separacaoneegientificacao de instrumentos musicais em misturas ins
tantaneas revelou-se viavel. O desempenho das téaecSEA em contextos determinados revelou-se bastantéa&aiis,
superando o obtido pelos algoritmos baseados na ICA.
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