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Resumo -0 presente artigo emprega dicionarios redundantes ranéis e o principio da minimizacao da informacao radtu
entre as estimativas para resolver o problema de separaga de fontes, quando estas sao misturadas num ambientéco.
Parte significativa das técnicas propostas na literatara @ resolucao deste problema restringe-se a atrasoegmultiplos

do periodo de amostragem) dos sinais. Nossa abordageronggartiiha desta restricdo. Como inovagéo, ao eoiotda
guase totalidade dos métodos de separacao de fontedikigeruum principio para a separacao (independémsparsidade

ou diversidade espectral), nossa proposta conjuga aelsipata independéncia entre as fontes (para a estimativardsss)
com a da esparsidade entre as mesmas (para a estimativeefioentes de atenuacao). Dentre outras avaliacoeficaenos

gue a técnica proposta pode atuar como uma etapa de préspemnento para um sistema automatico de reconhecimento d
instrumentos musicais.

Palavras-chave -Matching pursuit, separacéo cega de fontes, atrasdsifiéios, reconhecimento de padrdes.

Abstract — This paper uses multichannel overcomplete dictionarigstae mutual information minimization principle be-
tween estimates to solve the blind source separation pmhtethe anechoic mixture configuration. Most of the techei)
proposed to solve this problem suppose that there existiotdger delays (multiples of the sampling period) amongstheals.
Our approach does not have this constraint. As noveltyeudiffj from almost all source separation methods that useand
principle for separation (independence, sparsity or spkdiversity), our approach conjugates the independeetveden sources
hypothesis (for delays estimates) with the sparsity hyggibt(for attenuation coefficients estimates). Among othealuations,
we verify that the proposed technique can be a pre-progestep for a musical instruments automatic recognizingesyst

Keywords —Matching pursuit, blind source separation, fractionaagis] pattern recognition.

1. INTRODUCAO!

O problema da separacao cega de fontes (BSS, do iBjies Source Separatigrconsiste em recuperaf sinais originais
(também denominados de fontes) a partir do conhecimentd desturas destes. Num ambiente onde coexistem diversasfont
sonoras, o ser humano se desincumbe facilmente destg trefancentrar sua atengao em apenas uma das fontestaledca
as demais como interferéncias nao passiveis de praoessade alto nivel. O fato de que individuos com desordersistema
auditivo central possam apresentar dificuldades de comggieede uma fala num ambiente ruidoso ilustra a complegidad
resolucao deste problema. Desta nossa habilidade adw@uiro nome cocktail-party[1] - atribuido ao problema de BSS.
Embora as técnicas de separagao cega de fontes em csrgextéricos, dada a pouca informagao disponivel apogarecer
a primeira vista um problema impossivel para um sistertifical [2], atualmente consistem num ramo maduro de pesqui

1Este trabalho foi parcialmente financiado pelo CNPq.



X Congresso Brasileiro de Inteliggncia Computacional (CBIC'2011), 8 a 11 de Novembro de 201Eprtaleza, Ceaa
(© Sociedade Brasileira de Inteli@ncia Computacional (SBIC)

sendo passiveis de inUmeras aplica¢des. Dentre pstdamos elencar exemplos nas areas de sensoriamento [8inanalise

de sinais biomédicos [4] e sismicos [5], bem como em cooagdies digitais [6].

Para as configura¢cdes de misturas instantaneas, lmsara ruido e nas qudig > N, o problema de BSS pode ser considerado
resolvido [1], porém em geral os atrasos entre sensoepadem ser negligenciados. Neste artigo, apresentamotegniea

de BSS que contempla as configuragdes anecoicas comsafrasionarios (em outras palavras, 0s atrasos entre r&snsao
sao necessariamente multiplos do periodo de amostjagem

O artigo esta estruturado no seguinte modo: na Secaodelaraos o processo de mistura anecoica, bem como as siagiiis
decorrentes das ambiguidades inerentes ao processo dacgsepeega. Ja a Secao 3 apresenta o algoMatohing Pursuit
original, a nossa proposta que emprega dicionarios rexdad multicanais e como podemos, a partir de nossa abongdage
estimar os coeficientes de atenuacao do processo de anigiuBecao 4 contempla o processo de estimativa dos aw&sos
minimizacao da informacao mitua, enquanto que a8e&% e 6 apresentam, respectivamente, as simulacdesecissdes do
artigo.

2. O PROCESSO DE MISTURA ANECOICA

Sejas;(n) a n-ésima amostra daésima fonte, para < i < N. As misturase;, j < 1 < M podem ser expressas,

num contexto anecoico, em func¢ao das fontes cefife) = Zf;l hji8i (n — Aji), ondeﬁji e Aji sao, respectivamente, o

coeficiente de atenuacgao e o atraso existentes no camenhesima fonte para g-esimo sensor. O processo de mistura pode

ser resumido por uma matriz de dimensded/ x N, cujos elementos s&o os filtrﬁgﬁ = ﬁijz*Aﬁ, de modo que podemos

escreveX = HS, com as fontes e as misturas, no dominio da transforidadispostas nad’ linhas da matriS e nasM linhas

da matrizX, respectivamente.

E conhecido gue as ambiguidades de filtragem (no contextastaeras instantaneas, a ambiguidade & apenas de esntwame

guando os sinais sao complexos, surge também uma amédguitk fase) e permutacao, oriundas da auséncia de agoes

concernentes as fontes [1], permitem-nos considerarsu@m®eida uma separagdo mesmo quando as estimativasrsdes/

filtradas e possivelmente permutadas das fontes. Essarecgpal diferenca entre as técnicas de BSS e de descagamlja que

a Gltima almeja preservar a estrutura temporal das fofesisso, seja;(n) a referéncia da-ésima fonte a recuperar, a qual
= §NiE S (n“l’Ali)

expressamos em funcéo da fonte origifigh ), comos;(n) = —5

Podemos expressar entdo o processo de mistura omoHS, onde a matriH pode ser obtida da matrid, fazendo-se

hi; = - higlj . Deste modo, doravante consideraremos, sem perda de liggdegara o problema de BSS, que a mdtride
152

dimensdes\/ x N que condensa 0 processo de mistura é:

1 1 .. 1
—A —A —A
H— h21z 21 h222 22 hQNZ 2N 1
= ; (2)
—Aw —A —A
hav1 2= 2ME Rppez™2M2 oo Ry nzTOMN

comA,; = A;; —A,;. Importa ressaltar que, a partir de ageréy) sera an-esima amostra daésima fonte. Um procedimento
bastante semelhante de normalizagdo da primeira linlmadaz de misturas costuma ser utilizado nas técnicas disarde
componentes esparsos. A principal diferenca por nosidd@m relacao a estes métodos reside no fato de contempla caso
anecoico, o que implica a necessidade de incluir a ambigaida atraso em nossa analise.

As técnicas de BSS podem efetuar a busca de sua solu¢@pagoede mistura (almejando identificar o sistema de naistur
no espaco de separac¢ao (quando tentam otimizar pa@uet um sistema de separagao que resulte em estimatigdigfias
das fontes). Tipicamente, técnicas de Analise de Compeaéndependentes [1] (ICA, do ingleglependent Component Anal-
ysi9 atuam no espaco de separacdo, enquanto que técnidaslise de Componentes Esparsos [7] (SCA, do in§lgarse
Component Analysise articulam para identificar (a menos das ambiguidadeaaitadas) o sistema de mistura.

O método proposto neste artigo reune ambas as abordagestsipa | (estimativa dos coeficientes de atenuagcao)aesetuma
busca no espaco de mistura, por meio de uma técnica de S@@armentada em dicionarios redundantes multicanais, none
formulacgao do algoritmo MP [8] (do ingl@datching Pursuil. Ja a etapa Il (estimativa dos atrasos) efetua uma busespago
de separacao, selecionando as estimativas dos athas@®r meio do recurso a informacéao mitua das estimatisasehtes
como funcao custo. O processo de otimizacao da etapddpendente das estimativas obtidas na etapa I.

A relacdo entre o nimero de fontes e o de misturas tem grafalto na escolha do algoritmo de BSS a empregar. As
configuracdesV > M, N = M e N < M sao denominadas, respectivamente, de configuraciesdedérminadas, deter-
minadas e subdeterminadas (sendo estas Ultimas as maiimdesas de todas, por possuirem menor quantidade denafao
disponivel). O casd/ = 1 (monocanal) deve ser destacado, dentre as configuragbdsterminadas, como extremamente
dificil e por demandar técnicas diferenciadas. O focaedaigo reside nas configura¢des determinadas.

As técnicas de SCA podem, em geral, atuar em configuratfimketerminadas, sendo por isso consideradas mais pasl€ims
gue as técnicas de ICA [9]. Como a etapa | emprega um algpderSCA, ela apenas exige que a conditao> 2 seja satis-
feita (0 caso monocanal nao apresenta a diversidade abpacessaria para as técnicas de SCA nas quais estasressatdos).
Porém a etapa Il efetua uma otimiza¢ao no espaco dessged semelhanca das técnicas de ICA e, a menos quefeieiamos
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adaptac0es, compartilha com elas a restricao de quenem de fontes nao pode ultrapassar o nimero de misturas.

3. ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DE ATENUAC AO VIA MP MULTICANAL

No contexto de decomposicao de sinais utilizado, um daii@ redundante (cujom-ésimo atomo & denotado poy,) é
usado para a descricao esparsa de sinais [8]. Estandorassado dicionario bem localizados no espaco tempaifrdia,
podemos empregar a diversidade temporal-espectral noeng existente entre as diferentes fontes e supor queamo @jue
descreva razoavelmente bem a mistura esta associadojorgoarde das vezes, a apenas uma fonte. Na etapa de recaonstru
podemos determinar qual fonte esta associada a um detalonatomo empregando a diversidade espacial, ja que tsfon
alcancam sensores distintos em instantes diferentes ateomacdes distintas. Porém, neste artigo a etapa olesteecao nao
utiliza a decomposicao em atomos.

O algoritmo MP padrao para a decomposicao de um sinal oa@madx; como uma soma ponderada deéatomos de um di-
cionario redundante monocarfalé apresentado a seguir [8]:

Algoritmo MP Padr 3o
Inicializacao
o« x;
Laco Principal
Parai=1,2,---,J
Escolhap,,, := argmaxgecp ‘(ri_l, ¢>‘
ri — ri_l - <ri_17¢mi> ¢m7:
Fim
A notagdo(x, y) representa o produto interno entre os vetarey.
Para a resolugao do problema de BSS, o emprego do algdvitneadrao para cada mistura de forma independente & fioopos
em [10], enquanto que em [11], para configuracdes irmstaas, criam-se atomos multicanais no estagio de reugastdas
fontes.

3.1. Nova Proposta de um Algoritmo MP Multicanal para BSS

Nossa proposta consiste em um algoritmo MP multicanal doltsara a etapa de estimativa dos coeficientes de atenuacao
Sejag um atomo multicanal de comprimentoe ¢t-} e ¢y 0 atomo monocanal formado, respectivamente, pelas pasei
ltimas L amostras de. Seja o operadaE? para um inteiral definido como:

[0 ptE+d}] | parad <0
z4o} = ; ()
[¢{K+d} O] , parad >0

onde0 & um vetor-linha que contéd — |d| zeros.
A partir de um atomo monocanal normalizagipodemos formar atomos multicanaig 42:-dv 1)

plivdzdu=1) = (p, 21 {¢}, 2% {¢} .-, Z1 {¢}) . ®)

Sejax{ 0 j-ésimo bloco, de comprimenifg, dai-ésima mistura. Definamosjeésimo bloco multicanal das misturas como:
Xj: (X{,Xé,--- 1X§M)' (4)
Apos estas definicdes, podemos apresentar nossa @Ea@ogecomposicao MP multicanal para cada bloco multicépa

Algoritmo MP Multicanal Proposto
Inicializacao
RO — Xj
Laco Principal
Para:=1,2,---,J
ESCOIh&bggihdzjm -1 ‘= argmaXeeD,dy,do, - ,dar—1 ’<Ri711 ¢(d1,d2,~~~ 7dM*1)>‘
Ri « Ri-1 _ <R1‘,1 53.17d2""7d1v171)> (bgrdl.hdz,..._,dM,l)
Fim
A implementagao do algoritmo proposto pode recorrer aa@oigdes entre cada atorgoc D e os blocos de cada mistura, pois
os atrasos oriundos do operadde o produto interno entre os atomp® um bloco monocanal; podem ser utilizados para
caIcuIar<Ri—1, ¢$ffl’d2"”’d““)>. Estas convolucdes podem ser aceleradas por meio desoezuécnicas de transformadas
rapidas de Fourier.
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3.2. ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DE ATENUAC AO

O obijetivo do uso do MP multicanal justifica-se por esperarmee, caso o moédulo do produto interno de um atomo multi-
canalgp(@1:d2,dv—1) com X; seja elevado, este atomo esteja majoritariamente agdsouian uma das fontes.

Seja¢$,§l1’d2"" sdar—1) _ (0,20 {9}, 2% {¢},--- , Z4 -1 {¢}) 0 atomo multidimensional selecionado numa iteracaomRaP.

meio deste atomo, podemos aproximdresimo bloco da primeira mistura gkeésimo bloco dg-ésima mistura por meio de:
Xi &~ (XY, Om) Om (5)
X§om (XL 2D {fm}) 29 {om)

Se o atomo predominantemente descrei€sima fonte, temos qug ~ A;; e, portanto:

_ (2N {dm})
N = J<le,¢m> ~ hyj. (6)

Note quey é calculado a partir de dados do problema (as misturas eanéi), sem qualquer apelo as fontes, que sao de-
sconhecidas, e que um histogramaydmntera picos localizados nos valoresidge Importa ressaltar que, caso os atradgs
sejam fracionarios, a aproximagao acima pode jamaisreairtverdadeira, dado que os atrasos implementadosomeasao
inteiros. Poder-se-ia questionar se o uso de atrasosastgara formar os atomqégl’dz"" dv-1) a0 introduziria um viés
nas estimativas dos coeficientes de atenuacao (obtidasiada aproximagao acima), no caso de 0s atrasos seaerorarios.
Porém, as simulagdes (cujos resultados sao apressntadSubsecao 5.2) demonstram que este viés & estatistite pouco
relevante. As naturais oscilacbes estatisticag ajgresentam uma simetria em torno dos valores reafhs;fle que nos permite
aproxima-los com razoavel precisao, por meio do pranedio descrito a seguir.

O janelamento das misturas (que as segmenta em blocosyessmde iteracdes MP determinam a quantidadie estimativas

~. A n-ésima estimativa sera doravante denotadaypoy, paral < n < P. Por simplicidade, suporemos daqui em diante que
0 processo de mistura ocorre numa configuracao d@tip@ (2 fontes e 2 misturas); logo, cabe estirhay € has.

Nossa abordagem, inspirada em [7], consiste em 1) gerar stoghama das frequéncias ¢é1) e 2) obter os picos do his-
tograma. A densidade do histograma para cada valor cancfigﬁlseré aproximada pela funcao poten@aﬁgi), definida

como: ,
¢ (/h\‘(él) = Z S (7(”)7?1(21) ) ()
n=1

onde© (y(n),fzgi) é calculado da forma a seguir:

o (W(H)ﬁ;) ) 1- Iv(n);hzr\, paraly(n) —E§i| <A 7 ®)
' 0, paraly(n) — hS;| > A

Em nossaimplementacdbassume o valor 0,1. As localiza¢Bes dos picos do histogs@m razoavelmente insensiveis a escolha
de )\, o qual pode ser compreendido como um fator de suavidadestighama (quanto maior o valor demais suave € a curva
do histograma).

4. ESTIMATIVA DOS ATRASOS VIA MINIMIZAC AO DA INFORMAC AO MUTUA

Em contextos determinados, lineares e instantaneosgcenk matriz de mistura (supostamente néao singular) @quiv
recuperar as fontes, ja que, para tanto, basta efetuansidranacao linear nas misturas inversa a implemental#arpatriz de
mistura. Dadas as ambiguidades de escalamento e peanuiagfentes a separacdo cega de fontes, as estinmstataam por
ser versdes escaladas e possivelmente permutadas desddginais. No caso de misturas anecoicas, ha ainda gaitade de
atraso, o que implica estimativas que, mesmo nos casos begdidos, sao versoes filtradas [12] (e possivelmentaytadas)
das fontes. ~
Neste casolf = M = 2), se o filtro estimado na posic&q j) da matriz de mistura fdn;;, podemos utilizar a seguinte matriz
de separacao [12]:

W = inv(H).detH) — [hﬁ; ﬁ?ﬂ _ [hﬁ?; 11] . ©)

SejaC = WH a matriz gue condensa os processos de mistura e de sepaxacee dificil concluir que a escolha@éconforme
a Equacao (9) resultara numa separacao bem-sucetidas filtro,; sejam bem-estimados. Para tanto, avalie@gsiando
ha; = hy;:
C— h2227A22 —1 1 1 N h2227A22 — h21ZﬁA21 0 (10)
- 7h21ZﬁA21 1 h21ZﬁA21 h2227A22 - 0 h2227A22 — h21ZﬁA21 ’
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de modo que, supondo que ndo houve permutacdo nas essnsriamoy;(n) = hoss;(n — Ags) — ha1s;(n — Asq), onde
yi(n) &€ an-ésima amostra daésima estimativa.

Como o algoritmo MP multicanal proposto estima os coefienpara determinat, cumpre apenas estiman,;, parai = 1, 2.
Parametrizandbl em funcao de\,; e Ao, temos:

(11)

S haozB22 1
H(A21,Agg) = [ 25 ] .

—h212A21 1

Com esta parametrizacao e pode-se calcular as estimativas das fontes para cada rmacabi possivel de atrasos;.
Variando-se as combinagdes, temos uma série de estangiossiveis. Para selecionar as estimativas otimaseiamente
selecionandad\,;), partimos da hipotese estatisticamente forte, mas eat fiicamente plausivel de que as fontes sao indepen-
dentes [13]. Logo, podemos concluir que 0s atrasgsserao os mais proximos possiveis aos que desejamosestmando a
informacao mitua das saidggn) for minima (porque neste caso recuperamos versdes éittrdals fontes nas estimativas).
Portanto, para determinar os atrasos testamos vériasirwq,ﬁbs(ﬁzl, 322), calculamos as estimativas das fontes, estimamos
a informagao mitua entre elas e escolhemos, dentre asiwagdes testadas, a que apresenta menor informagiam”

Como medida de informagao mltua, empregamos a proposfa4], onde se demonstra que & possivel aproximar targotq

se queira (em probabilidade) a estimativa da informacituanpor meio de calculos das frequéncias relativas ith@géssem
partices apropriadas e angariando a independénaitodomal nos retangulos nos quais as particoes saoafas. O artigo [15]
propds o uso desta medida de informacao mitua para ¢tepnalile separacdo cega de fontes em configuracdestarsas.

5. RESULTADOS
5.1. ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DE ATENUAC AO VIA MP MULTICANAL

Neste experimento, foram testadas quatro combina¢dasides de voz gravados em 16 kHz, entre vozes masculinas e
femininas, reamostrados para uma taxa de amostragem de. &z a decomposicao MP, foram empregados 1500 blocos e
10 iteragdes por bloco, sem sobreposicao entre blatjasentes. Os trechos dos sinais empregados tém duta¢dds. Cada
atomo do dicionéario, bem como os blocos das misturas, tanpdmento igual a 40. Os atomos sao reais e construigastia
de amostras de versdes moduladas, defasadas e compfaxjaslidas da funcao sinc:

f(t, a1, a9, a3) = sind0, 2a1t) cos(aat + as), (12)

ondea; € [0,39], a2 € [0,01,0,05] e s € [O, 9?”] correspondem, respectivamente, ao fator de compreadaequéncia

da portadora modulante e a fase da portadora. Cada at@mor(dotal de 32000 atomos monocanais) foi escalado de modo a
apresentar norma unitaria.

Na Figura 1, apresentamos os histogramas, bem como osyedaiis dos coeficientes (escolhidos aleatoriamente)aiGearte,

os dois maiores picos dos histogramas estao associadealas reais dé»;, mostrando a robustez do método proposto.

A Tabela 1 compara os valores reais dos coeficientes de gemoam os estimados, revelando a precisao do método.

Tabela 1: Coeficientes de atenuacao reais e estimados.

Caso | Coef.Reall | Coef Estimadol | Coef.Real2 | Coef. Estimado 2
1 -2,0123 -2,007 2,0669 2,064
2 -1,6718 -1,671 -0,9439 -0,947
3 -2,3214 -2,319 2,1700 2,182
4 -0,27207 -0,275 1,0468 1,038

5.2. APLICAQAO NUM SISTEMA DE RECONHECIMENTO AUTOM ATICO DE INSTRUMENTOS MUSICAIS (SRAIM)

Apbs a separacao de sinais efetuada por algum algorigxistem diversas meétricas capazes de avaliar a qualidade d
separacao, como por exemplo a SIR (razao sinal-ruidangléssignal-to-interference ratijpe a SAR (razao sinal-artefato,
do ingléssignal-to-artifact ratig. Optamos por verificar o efeito da separacdo num sistesra@bnhecimento automatico de
instrumentos musicais (SRAIM). A partir da selecao (&ea) de dois instrumentos, as fontes sdo geradas pekiragao de
sequéncias monofonicas de notas oriundas de cada umstnsnentos pré-selecionados. Estas sequéncias SEm regtu-
radas de forma anecoica e separadas pelo algoritmo de sg@pgmaposto, supondo que os coeficientes de atenuagao f
corretamente estimados (ou seja, apenas a estimativardessaé realmente efetuada). Apos a separacao, unoexteanotas
€ empregado para extrair as notas de cada estimativa [$&]s Botas sao entao classificadas pelo sistema SRAIM Apls
todas as notas de cada estimativa serem estimadas, aodagisspeito de qual instrumento sera associado a cadaageim
decorre do instrumento mais frequentemente estimado go lda mesma. O fato de existirem diversas notas a classificar e
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cada estimativa significa que mesmo uma taxa de acertovestante baixa (no tocante as notas de uma sequénciagsidtar
necessariamente num erro de estimativa de instrumentadéarsega como um todo. Cumpre notar que o processo de saparac
insere algumas distor¢cdes nas estimativas, mesmo caesegam bem-sucedidas, e que estas distor¢cdes podentampale-
sempenho dos classificadores empregados.

O SRAIM empregado recorre a um banco de classificadoresda6jprme ilustrado pela Figura 2. O desempenho do banco
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Figura 1: Histogramas construidos a partir do calcul@c(ézgi) (em azul), para quatro casos distintos. Os valores redis est
assinalados em vermelho.

de classificadores supera o de qualquer um dos classificada® empregados isoladamente. Este SRAIM foi projetado p
o reconhecimento de notas isoladas, a partir de um segmasitoaesmas.
Os trés primeiros blocos que constam na Figura 2 (Pot., IME e ED) condensam parte do pré-processamento aplicado a

-

A
SVM (Gaussiana)l

SVM (Gaussiana)|

JOA

opde

{Cone < £E

Sinal ~{ Pot. Inst. | IMF |

I-NN (City Block)|

1-NN (Euclidiano)
7

{Cone.+ 5]

—|

Figura 2: Sistema de Reconhecimento Automatico de Ingnios Musicais Empregado.

sinal (nota de um instrumento musical). O bloco Pot. Instémba poténcia instantanea do sinal, através de umrloefnido
como 90% da média da poténcia instantanea da nota muaisagmentacao da nota é efetuada pelo bloco IMF (InM&o e
Fim), proposto em [16], o qual estabelece limiares deperdata poténcia da nota de modo a estimar seus instantdsidesin
de fim. Ap0s a deteccao destes instantes, as medidas\de dadrao (STD) e momento central de terceira orden) (Sao ex-
traidas, bem como cinco descritores de audio (DA): taxaaieamento por zero, fluxo espectral, valor RMSrdmeg centroide
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espectral e largura do centroide espectral. Por fim, o segreatraido passa por um processo de escalamento dinéniioo

ED), visando sua normalizagdo. A partir desse momerdaes&aidos os vetores de caracteristicas da nota quieisiados
basicamente por dois tipos de codificadores: coeficient&€s(d8 inglésLine Spectral Frequenci¢$l7] e MFCC (do inglés

Mel Frequencies Cepstral Coefficienf48]. Ambos os codificadores utilizam 16 coeficientes repnéativos. Essas medidas
sao concatenadas (dai o termo “Conc.” na Figura 2 de 3edlifes formas, resultando em 3 vetores de caracterisistagaks,

0s quais, apbs passar por um processo de escalamentstiestdEE), servem como entrada para 4 classificadoresni-oti-
lizados como classificadores 2 SVMs (do ingBgpport Vector Maching$19] e 2 K-NN (do ingléK-nearest neighbodi20]).

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

O SRAIM foi treinado com um subconjunto de notas (90% dassndisponiveis) oriundo de trés bases de dados distintas:
RWC [21], MIS (do inglésMusical Instruments Sampl¢g2], e MUMS (McGill University Master Sampleg3]. O sistema
adotado € capaz de classificar 20 instrumentos distint@anfdinto usado na fase de treinamento ndo possui notasraomto
com o conjunto de notas usado para formar as sequénciagdnaras de teste (10% das notas oriundas da base de dadgs RWC
Para testar a viabilidade do algoritmo de BSS proposto canmatapa de pré-processamento de um SRAIM, efetuamos 6 mis-
turas de instrumentos. Para cada uma das misturas forathidssaleatoriamente os coeficientes de atenuacaog sestédos

6 casos distintos. A diferenca entre os casos reside néhagtambém aleatoria) dos atrastys;. No total, temos portanto 6
(misturas)x 2 (fontes)x 6 (casos) = 72 sequéncias cuja informagao de alto niv&ir¢mento gerador) deve ser recuperada.
Do total de 72 casos testados, o0 SRAIM acertou 70. Ou sejaaal@acerto ficou em torno de 97%. Caso ndo empreguemos
0 método de separacao, aplicando diretamente as asstuBRAIM, temos uma taxa de acerto de 58%, aproximadaminte.
significativa reducao da taxa de acerto (quando o métedeegaracao nao & utilizado) € um bom indicativo daéesfaa da
separacao obtida pelo algoritmo proposto.

A Tabela 2 apresenta a SDR (razao sinal-distorcao, aconéémpla degradacdes nas estimativas oriundas taimtederéncias
qguanto de artefatos) obtida pelo sistema separador nos siasolados. Observa-se que as estimativas obtidas corooonde

BSS proposto obtém uma alta SDR.

Tabela 2: SDR (razao sinal-distorcao) das estimatieaa ps misturas e os casos simulados. Misturas diferemnteseapam
coeficientes de atenuacao distintos. Casos distint@saptam atrasos diferentes.

Mistura | Estimativa | Casol | Caso2 | Caso3 | Caso4 | Caso5 | Caso6
1 1 31.6 25.3 21.9 28.3 35.2 34.7
1 2 21.2 19.5 57.1 62.8 41.9 23.9
2 1 30.1 24.2 37.3 29.2 24.9 34.0
2 2 25.9 24.3 55.0 54.8 45.3 28.6
3 1 37.9 30.0 33.5 21.1 23.9 24.3
3 2 33.4 32.2 48.5 48.6 44.1 35.1
4 1 24.5 22.6 25.7 42.2 34.5 18.5
4 2 24.5 24.1 38.3 38.4 33.7 25.9
5 1 25.9 24.7 36.1 56.6 28.9 31.8
5 2 22.0 27.1 30.3 30.3 26.1 21.2
6 1 17.8 25.0 31.6 44.1 17.8 29.1
6 2 29.5 31.2 18.1 22.2 34.9 29.4

6. CONCLUSAO

Neste artigo, o problema de separacao de fontes em cosi@xécoicos com atrasos possivelmente fracionariosfém-
plado. O método de separacgao proposto estima primeitznos coeficientes de atenuacao do sistema de misturengporde
uma decomposi¢ao via MP multicanal das misturas. Espaetiua no espaco de mistura e emprega principios de S@ando
ser facilmente estendida para o caso subdeterminado, gesdenhamog/ > 2. Na segunda etapa, o principio da informacao
mdtua é empregado para a selecao dos atrasos presastasturas. O método proposto apresentou elevado grawuckca na
estimativa dos coeficientes de atenuagao, bem como seomegivel como uma etapa de pré-processamento para temsis
de reconhecimento automatico de instrumentos musicais.
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