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Resumo –O presente artigo emprega dicionários redundantes multicanais e o princı́pio da minimização da informação mútua
entre as estimativas para resolver o problema de separação cega de fontes, quando estas são misturadas num ambiente anecoico.
Parte significativa das técnicas propostas na literatura para a resolução deste problema restringe-se a atrasos inteiros (múltiplos
do perı́odo de amostragem) dos sinais. Nossa abordagem nãocompartilha desta restrição. Como inovação, ao contr´ario da
quase totalidade dos métodos de separação de fontes que utilizam um princı́pio para a separação (independência,esparsidade
ou diversidade espectral), nossa proposta conjuga a hipótese da independência entre as fontes (para a estimativa dosatrasos)
com a da esparsidade entre as mesmas (para a estimativa dos coeficientes de atenuação). Dentre outras avaliações, verificamos
que a técnica proposta pode atuar como uma etapa de pré-processamento para um sistema automático de reconhecimento de
instrumentos musicais.

Palavras-chave –Matching pursuit, separação cega de fontes, atrasos fracionários, reconhecimento de padrões.

Abstract – This paper uses multichannel overcomplete dictionaries and the mutual information minimization principle be-
tween estimates to solve the blind source separation problem, in the anechoic mixture configuration. Most of the techniques
proposed to solve this problem suppose that there exist onlyinteger delays (multiples of the sampling period) among thesignals.
Our approach does not have this constraint. As novelty, differing from almost all source separation methods that use only one
principle for separation (independence, sparsity or spectral diversity), our approach conjugates the independence between sources
hypothesis (for delays estimates) with the sparsity hypohtesis (for attenuation coefficients estimates). Among otherevaluations,
we verify that the proposed technique can be a pre-processing step for a musical instruments automatic recognizing system.

Keywords –Matching pursuit, blind source separation, fractional delays, pattern recognition.

1. INTRODUÇÃO1

O problema da separação cega de fontes (BSS, do inglêsBlind Source Separation) consiste em recuperarN sinais originais
(também denominados de fontes) a partir do conhecimento deM misturas destes. Num ambiente onde coexistem diversas fontes
sonoras, o ser humano se desincumbe facilmente desta tarefa, ao concentrar sua atenção em apenas uma das fontes, descartando
as demais como interferências não passı́veis de processamento de alto nı́vel. O fato de que indivı́duos com desordensno sistema
auditivo central possam apresentar dificuldades de compreensão de uma fala num ambiente ruidoso ilustra a complexidade da
resolução deste problema. Desta nossa habilidade advémo outro nome -cocktail-party[1] - atribuı́do ao problema de BSS.
Embora as técnicas de separação cega de fontes em contextos genéricos, dada a pouca informação disponı́vel, possam parecer
à primeira vista um problema impossı́vel para um sistema artificial [2], atualmente consistem num ramo maduro de pesquisa,

1Este trabalho foi parcialmente financiado pelo CNPq.
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sendo passı́veis de inúmeras aplicações. Dentre estas,podemos elencar exemplos nas áreas de sensoriamento remoto [3], análise
de sinais biomédicos [4] e sı́smicos [5], bem como em comunicações digitais [6].
Para as configurações de misturas instantâneas, lineares, sem ruı́do e nas quaisM ≥ N , o problema de BSS pode ser considerado
resolvido [1], porém em geral os atrasos entre sensores não podem ser negligenciados. Neste artigo, apresentamos umatécnica
de BSS que contempla as configurações anecoicas com atrasos fracionários (em outras palavras, os atrasos entre sensores não
são necessariamente múltiplos do perı́odo de amostragem).
O artigo está estruturado no seguinte modo: na Seção 2, modelamos o processo de mistura anecoica, bem como as simplificações
decorrentes das ambiguidades inerentes ao processo de separação cega. Já a Seção 3 apresenta o algoritmoMatching Pursuit
original, a nossa proposta que emprega dicionários redundantes multicanais e como podemos, a partir de nossa abordagem,
estimar os coeficientes de atenuação do processo de mistura. A Seção 4 contempla o processo de estimativa dos atrasosvia
minimização da informação mútua, enquanto que as Seções 5 e 6 apresentam, respectivamente, as simulações e asconclusões do
artigo.

2. O PROCESSO DE MISTURA ANECOICA

Seja s̃i(n) a n-ésima amostra dai-ésima fonte, para1 ≤ i ≤ N . As misturasxj , j ≤ 1 ≤ M podem ser expressas,

num contexto anecoico, em função das fontes comoxj(n) =
∑N

i=1 h̃jis̃i

(
n− ∆̃ji

)
, ondeh̃ji e ∆̃ji são, respectivamente, o

coeficiente de atenuação e o atraso existentes no caminho da i-ésima fonte para oj-ésimo sensor. O processo de mistura pode
ser resumido por uma matriz̃H de dimensõesM × N , cujos elementos são os filtrosh̃ij = h̃ijz

−∆̃ij , de modo que podemos
escreverX = H̃S̃, com as fontes e as misturas, no domı́nio da transformadaZ, dispostas nasN linhas da matrizSe nasM linhas
da matrizX, respectivamente.
É conhecido que as ambiguidades de filtragem (no contexto de misturas instantâneas, a ambiguidade é apenas de escalamento;
quando os sinais são complexos, surge também uma ambiguidade de fase) e permutação, oriundas da ausência de informações
concernentes às fontes [1], permitem-nos considerar bem-sucedida uma separação mesmo quando as estimativas são versões
filtradas e possivelmente permutadas das fontes. Essa é a principal diferença entre as técnicas de BSS e de desconvolução, já que
a última almeja preservar a estrutura temporal das fontes.Por isso, sejasi(n) a referência dai-ésima fonte a recuperar, a qual

expressamos em função da fonte originals̃i(n), comosi(n) =
s̃i(n+∆̃1i)

h̃1i
.

Podemos expressar então o processo de mistura comoX = HS, onde a matrizH pode ser obtida da matriz̃H, fazendo-se

hij =
h̃ij

h̃1jz
∆̃1j

. Deste modo, doravante consideraremos, sem perda de generalidade para o problema de BSS, que a matrizH de

dimensõesM ×N que condensa o processo de mistura é:

H =




1 1 · · · 1

h21z
−∆21 h22z

−∆22
. . . h2Nz−∆2N

...
. . .

. . .
...

hM1z
−∆M1 hM2z

−∆M2 · · · hMNz−∆MN



, (1)

com∆ij = ∆̃ij−∆̃1j . Importa ressaltar que, a partir de agora,si(n) será an-ésima amostra dai-ésima fonte. Um procedimento
bastante semelhante de normalização da primeira linha damatriz de misturas costuma ser utilizado nas técnicas de análise de
componentes esparsos. A principal diferença por nós adotada em relação a estes métodos reside no fato de contemplarmos o caso
anecoico, o que implica a necessidade de incluir a ambiguidade de atraso em nossa análise.
As técnicas de BSS podem efetuar a busca de sua solução no espaço de mistura (almejando identificar o sistema de mistura) ou
no espaço de separação (quando tentam otimizar parâmetros de um sistema de separação que resulte em estimativas fidedignas
das fontes). Tipicamente, técnicas de Análise de Componentes Independentes [1] (ICA, do inglêsIndependent Component Anal-
ysis) atuam no espaço de separação, enquanto que técnicas deAnálise de Componentes Esparsos [7] (SCA, do inglêsSparse
Component Analysis) se articulam para identificar (a menos das ambiguidades supracitadas) o sistema de mistura.
O método proposto neste artigo reune ambas as abordagens: na etapa I (estimativa dos coeficientes de atenuação), efetua-se uma
busca no espaço de mistura, por meio de uma técnica de SCA fundamentada em dicionários redundantes multicanais, numanova
formulação do algoritmo MP [8] (do inglêsMatching Pursuit). Já a etapa II (estimativa dos atrasos) efetua uma busca noespaço
de separação, selecionando as estimativas dos atrasos∆ij por meio do recurso à informação mútua das estimativas das fontes
como função custo. O processo de otimização da etapa II ´e dependente das estimativas obtidas na etapa I.
A relação entre o número de fontes e o de misturas tem grande efeito na escolha do algoritmo de BSS a empregar. As
configuraçõesN > M , N = M e N < M são denominadas, respectivamente, de configurações sobredeterminadas, deter-
minadas e subdeterminadas (sendo estas últimas as mais desafiadoras de todas, por possuı́rem menor quantidade de informação
disponı́vel). O casoM = 1 (monocanal) deve ser destacado, dentre as configurações subdeterminadas, como extremamente
difı́cil e por demandar técnicas diferenciadas. O foco deste artigo reside nas configurações determinadas.
As técnicas de SCA podem, em geral, atuar em configuraçõessubdeterminadas, sendo por isso consideradas mais poderosas do
que as técnicas de ICA [9]. Como a etapa I emprega um algoritmo de SCA, ela apenas exige que a condiçãoM ≥ 2 seja satis-
feita (o caso monocanal não apresenta a diversidade espacial necessária para as técnicas de SCA nas quais estamos interessados).
Porém a etapa II efetua uma otimização no espaço de separação à semelhança das técnicas de ICA e, a menos que nelaefetuemos

2
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adaptações, compartilha com elas a restrição de que o n´umero de fontes não pode ultrapassar o número de misturas.

3. ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DE ATENUAÇ ÃO VIA MP MULTICANAL

No contexto de decomposição de sinais utilizado, um dicionário redundante (cujom-ésimo átomo é denotado porφm) é
usado para a descrição esparsa de sinais [8]. Estando os átomos do dicionário bem localizados no espaço tempo-frequência,
podemos empregar a diversidade temporal-espectral normalmente existente entre as diferentes fontes e supor que um átomo que
descreva razoavelmente bem a mistura está associado, na maior parte das vezes, a apenas uma fonte. Na etapa de reconstrução,
podemos determinar qual fonte está associada a um determinado átomo empregando a diversidade espacial, já que as fontes
alcançam sensores distintos em instantes diferentes e comatenuações distintas. Porém, neste artigo a etapa de reconstrução não
utiliza a decomposição em átomos.
O algoritmo MP padrão para a decomposição de um sinal monocanalxj como uma soma ponderada deJ átomos de um di-
cionário redundante monocanalD é apresentado a seguir [8]:

Algoritmo MP Padr ão
Inicialização

r0 ← xj
Laço Principal

Para i = 1, 2, · · · , J
Escolhaφmi

:= argmaxφ∈D

∣∣〈r i−1, φ
〉∣∣

r i ← r i−1 −
〈
r i−1, φmi

〉
φmi

Fim

A notação〈x, y〉 representa o produto interno entre os vetoresx e y.
Para a resolução do problema de BSS, o emprego do algoritmoMP padrão para cada mistura de forma independente é proposto
em [10], enquanto que em [11], para configurações instantˆaneas, criam-se átomos multicanais no estágio de reconstrução das
fontes.

3.1. Nova Proposta de um Algoritmo MP Multicanal para BSS

Nossa proposta consiste em um algoritmo MP multicanal voltado para a etapa de estimativa dos coeficientes de atenuação.
Sejaφ um átomo multicanal de comprimentoK eφ{L} eφ{L} o átomo monocanal formado, respectivamente, pelas primeiras e
últimasL amostras deφ. Seja o operadorZd para um inteirod definido como:

Zd{φ} =





[
0 φ{K+d}

]
, parad ≤ 0

[
φ{K+d} 0

]
, parad > 0

, (2)

onde0 é um vetor-linha que contémK − |d| zeros.
A partir de um átomo monocanal normalizadoφ podemos formar átomos multicanaisφ(d1,d2,··· ,dM−1):

φ(d1,d2,··· ,dM−1) =
(
φ,Zd1 {φ} ,Zd2 {φ} , · · · ,ZdM−1 {φ}

)
. (3)

Sejaxji o j-ésimo bloco, de comprimentoK, dai-ésima mistura. Definamos oj-ésimo bloco multicanal das misturas como:

Xj =
(

xj1, x
j
2, · · · , x

j
M

)
. (4)

Após estas definições, podemos apresentar nossa proposta de decomposição MP multicanal para cada bloco multicanal Xj :

Algoritmo MP Multicanal Proposto
Inicialização
R0 ← Xj

Laço Principal
Para i = 1, 2, · · · , J

Escolhaφ(d1,d2,··· ,dM−1)
mi := argmaxφ∈D,d1,d2,··· ,dM−1

∣∣〈Ri−1, φ(d1,d2,··· ,dM−1)
〉∣∣

Ri ←Ri−1 −
〈
Ri−1, φ

(d1,d2,··· ,dM−1)
mi

〉
φ
(d1,d2,··· ,dM−1)
mi

Fim

A implementação do algoritmo proposto pode recorrer a convoluções entre cada átomoφ ∈ D e os blocos de cada mistura, pois
os atrasos oriundos do operadorZ e o produto interno entre os átomosφ e um bloco monocanalxj podem ser utilizados para

calcular
〈
Ri−1, φ

(d1,d2,··· ,dM−1)
m

〉
. Estas convoluções podem ser aceleradas por meio de recurso a técnicas de transformadas

rápidas de Fourier.
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3.2. ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DE ATENUAÇ ÃO

O objetivo do uso do MP multicanal justifica-se por esperarmos que, caso o módulo do produto interno de um átomo multi-
canalφ(d1,d2,··· ,dM−1) comXj seja elevado, este átomo esteja majoritariamente associado com uma das fontes.

Sejaφ(d1,d2,··· ,dM−1)
m =

(
φ,Zd1 {φ} ,Zd2 {φ} , · · · ,ZdM−1 {φ}

)
o átomo multidimensional selecionado numa iteração MP.Por

meio deste átomo, podemos aproximar ok-ésimo bloco da primeira mistura e ok-ésimo bloco daj-ésima mistura por meio de:

xk1 ≈
〈
xk1 , φm

〉
φm (5)

xkj ≈
〈
xkj ,Z

dj {φm}
〉
Zdj {φm}

Se o átomo predominantemente descreve ai-ésima fonte, temos quedj ≈ ∆ij e, portanto:

γ =

〈
xkj ,Z

dj {φm}
〉

〈
xk1 , φm

〉 ≈ hij . (6)

Note queγ é calculado a partir de dados do problema (as misturas e o dicionário), sem qualquer apelo às fontes, que são de-
sconhecidas, e que um histograma deγ conterá picos localizados nos valores dehij . Importa ressaltar que, caso os atrasos∆ij

sejam fracionários, a aproximação acima pode jamais se tornar verdadeira, dado que os atrasos implementados nos átomos são
inteiros. Poder-se-ia questionar se o uso de atrasos inteiros para formar os átomosφ(d1,d2,··· ,dM−1)

m não introduziria um viés
nas estimativas dos coeficientes de atenuação (obtidas a partir da aproximação acima), no caso de os atrasos serem fracionários.
Porém, as simulações (cujos resultados são apresentados na Subseção 5.2) demonstram que este viés é estatisticamente pouco
relevante. As naturais oscilações estatı́sticas deγ apresentam uma simetria em torno dos valores reais dehij , o que nos permite
aproximá-los com razoável precisão, por meio do procedimento descrito a seguir.
O janelamento das misturas (que as segmenta em blocos) e o número de iterações MP determinam a quantidadeP de estimativas
γ. A n-ésima estimativa será doravante denotada porγ(n), para1 ≤ n ≤ P . Por simplicidade, suporemos daqui em diante que
o processo de mistura ocorre numa configuração do tipo2× 2 (2 fontes e 2 misturas); logo, cabe estimarh21 eh22.
Nossa abordagem, inspirada em [7], consiste em 1) gerar um histograma das frequências deγ(n) e 2) obter os picos do his-
tograma. A densidade do histograma para cada valor candidato ĥc

2i será aproximada pela função potencialΦ(ĥc
2i), definida

como:

Φ
(
ĥc
2i

)
=

P∑

n=1

Θ
(
γ(n), ĥc

2i

)
, (7)

ondeΘ
(
γ(n), ĥc

2i

)
é calculado da forma a seguir:

Θ
(
γ(n), ĥc

2i

)
=

{
1−

|γ(n)−ĥc
2i|

λ
, para|γ(n)− ĥc

2i| ≤ λ

0, para|γ(n)− ĥc
2i| > λ

, (8)

Em nossa implementação,λ assume o valor 0,1. As localizações dos picos do histograma são razoavelmente insensı́veis à escolha
deλ, o qual pode ser compreendido como um fator de suavidade do histograma (quanto maior o valor deλ, mais suave é a curva
do histograma).

4. ESTIMATIVA DOS ATRASOS VIA MINIMIZAÇ ÃO DA INFORMAÇ ÃO M ÚTUA

Em contextos determinados, lineares e instantâneos, conhecer a matriz de mistura (supostamente não singular) equivale a
recuperar as fontes, já que, para tanto, basta efetuar a transformação linear nas misturas inversa à implementada pela matriz de
mistura. Dadas as ambiguidades de escalamento e permutaç˜ao, inerentes à separação cega de fontes, as estimativasacabam por
ser versões escaladas e possivelmente permutadas das fontes originais. No caso de misturas anecoicas, há ainda a ambiguidade de
atraso, o que implica estimativas que, mesmo nos casos bem-sucedidos, são versões filtradas [12] (e possivelmente permutadas)
das fontes.
Neste caso (N = M = 2), se o filtro estimado na posição(i, j) da matriz de mistura for̂hij , podemos utilizar a seguinte matriz
de separação [12]:

Ŵ = inv(H).det(H) =

[
ĥ22 −ĥ12

−ĥ21 ĥ11

]
=

[
ĥ22 −1

−ĥ21 1

]
. (9)

SejaC = ŴH a matriz que condensa os processos de mistura e de separação. Não é difı́cil concluir que a escolha dêW conforme
a Equação (9) resultará numa separação bem-sucedida caso os filtrosh2i sejam bem-estimados. Para tanto, avaliemosC quando
ĥ2i = h2i:

C =

[
h22z

−∆22 −1
−h21z

−∆21 1

] [
1 1

h21z
−∆21 h22z

−∆22

]
=

[
h22z

−∆22 − h21z
−∆21 0

0 h22z
−∆22 − h21z

−∆21

]
, (10)
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de modo que, supondo que não houve permutação nas estimativas, terı́amosyi(n) = h22si(n −∆22) − h21si(n −∆21), onde
yi(n) é an-ésima amostra dai-ésima estimativa.
Como o algoritmo MP multicanal proposto estima os coeficientes, para determinar̂H, cumpre apenas estimar∆2i, parai = 1, 2.
ParametrizandôH em função dê∆21 e ∆̂22, temos:

Ĥ(∆̂21, ∆̂22) =

[
h22z

∆̂22 −1

−h21z
∆̂21 1

]
. (11)

Com esta parametrização dêH, pode-se calcular as estimativas das fontes para cada combinação possı́vel de atrasoŝ∆2i.
Variando-se as combinações, temos uma série de estimativas possı́veis. Para selecionar as estimativas ótimas (indiretamente
selecionandô∆2i), partimos da hipótese estatisticamente forte, mas em geral fisicamente plausı́vel de que as fontes são indepen-
dentes [13]. Logo, podemos concluir que os atrasos∆̂2i serão os mais próximos possı́veis aos que desejamos estimar quando a
informação mútua das saı́dasyi(n) for mı́nima (porque neste caso recuperamos versões filtradas das fontes nas estimativas).
Portanto, para determinar os atrasos testamos várias combinações(∆̂21, ∆̂22), calculamos as estimativas das fontes, estimamos
a informação mútua entre elas e escolhemos, dentre as combinações testadas, a que apresenta menor informação m´utua.
Como medida de informação mútua, empregamos a proposta por [14], onde se demonstra que é possı́vel aproximar tanto quanto
se queira (em probabilidade) a estimativa da informação mútua por meio de cálculos das frequências relativas dos sinais em
partições apropriadas e angariando a independência condicional nos retângulos nos quais as partições são efetuadas. O artigo [15]
propôs o uso desta medida de informação mútua para o problema de separação cega de fontes em configurações instantâneas.

5. RESULTADOS

5.1. ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DE ATENUAÇ ÃO VIA MP MULTICANAL

Neste experimento, foram testadas quatro combinações desinais de voz gravados em 16 kHz, entre vozes masculinas e
femininas, reamostrados para uma taxa de amostragem de 8 kHz. Para a decomposição MP, foram empregados 1500 blocos e
10 iterações por bloco, sem sobreposição entre blocos adjacentes. Os trechos dos sinais empregados têm duraçãode 7,5s. Cada
átomo do dicionário, bem como os blocos das misturas, tem comprimento igual a 40. Os átomos são reais e construı́dos apartir
de amostras de versões moduladas, defasadas e comprimidas/expandidas da função sinc:

f(t, α1, α2, α3) = sinc(0, 2α1t) cos(α2t+ α3), (12)

ondeα1 ∈ [0, 39], α2 ∈ [0, 01 , 0, 05] e α3 ∈
[
0, 9π

5

]
correspondem, respectivamente, ao fator de compressão, `a frequência

da portadora modulante e à fase da portadora. Cada átomo (de um total de 32000 átomos monocanais) foi escalado de modo a
apresentar norma unitária.
Na Figura 1, apresentamos os histogramas, bem como os valores reais dos coeficientes (escolhidos aleatoriamente). Claramente,
os dois maiores picos dos histogramas estão associados aosvalores reais deh2i, mostrando a robustez do método proposto.
A Tabela 1 compara os valores reais dos coeficientes de atenuação com os estimados, revelando a precisão do método.

Tabela 1: Coeficientes de atenuação reais e estimados.

Caso Coef. Real 1 Coef. Estimado 1 Coef. Real 2 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. APLICAÇÃO NUM SISTEMA DE RECONHECIMENTO AUTOM ÁTICO DE INSTRUMENTOS MUSICAIS (SRAIM)

Após a separação de sinais efetuada por algum algoritmo,existem diversas métricas capazes de avaliar a qualidade de
separação, como por exemplo a SIR (razão sinal-ruı́do, do inglêssignal-to-interference ratio) e a SAR (razão sinal-artefato,
do inglêssignal-to-artifact ratio). Optamos por verificar o efeito da separação num sistema de reconhecimento automático de
instrumentos musicais (SRAIM). A partir da seleção (aleatória) de dois instrumentos, as fontes são geradas pela construção de
sequências monofônicas de notas oriundas de cada um dos instrumentos pré-selecionados. Estas sequências são então mistu-
radas de forma anecoica e separadas pelo algoritmo de separação proposto, supondo que os coeficientes de atenuação foram
corretamente estimados (ou seja, apenas a estimativa dos atrasos é realmente efetuada). Após a separação, um extrator de notas
é empregado para extrair as notas de cada estimativa [16]. Estas notas são então classificadas pelo sistema SRAIM [16]. Após
todas as notas de cada estimativa serem estimadas, a decisão a respeito de qual instrumento será associado a cada estimativa
decorre do instrumento mais frequentemente estimado ao longo da mesma. O fato de existirem diversas notas a classificar em
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cada estimativa significa que mesmo uma taxa de acerto relativamente baixa (no tocante às notas de uma sequência) não resulta
necessariamente num erro de estimativa de instrumento da sequência como um todo. Cumpre notar que o processo de separac¸ão
insere algumas distorções nas estimativas, mesmo que estas sejam bem-sucedidas, e que estas distorções podem impactar o de-
sempenho dos classificadores empregados.
O SRAIM empregado recorre a um banco de classificadores [16],conforme ilustrado pela Figura 2. O desempenho do banco
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)
(em azul), para quatro casos distintos. Os valores reais estão

assinalados em vermelho.

de classificadores supera o de qualquer um dos classificadores, caso empregados isoladamente. Este SRAIM foi projetado para
o reconhecimento de notas isoladas, a partir de um segmento das mesmas.
Os três primeiros blocos que constam na Figura 2 (Pot. Inst., IMF e ED) condensam parte do pré-processamento aplicado ao

Figura 2: Sistema de Reconhecimento Automático de Instrumentos Musicais Empregado.

sinal (nota de um instrumento musical). O bloco Pot. Inst. obtém a potência instantânea do sinal, através de um limiar definido
como 90% da média da potência instantânea da nota musical. A segmentação da nota é efetuada pelo bloco IMF (Inı́cio, Meio e
Fim), proposto em [16], o qual estabelece limiares dependentes da potência da nota de modo a estimar seus instantes de inı́cio e
de fim. Após a detecção destes instantes, as medidas de desvio padrão (STD) e momento central de terceira ordem (m3) são ex-
traı́das, bem como cinco descritores de áudio (DA): taxa decruzamento por zero, fluxo espectral, valor RMS doframe, centroide
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espectral e largura do centroide espectral. Por fim, o segmento extraı́do passa por um processo de escalamento dinâmico(bloco
ED), visando sua normalização. A partir desse momento são extraı́dos os vetores de caracterı́sticas da nota que sãoformados
basicamente por dois tipos de codificadores: coeficientes LSF (do inglêsLine Spectral Frequencies) [17] e MFCC (do inglês
Mel Frequencies Cepstral Coefficients) [18]. Ambos os codificadores utilizam 16 coeficientes representativos. Essas medidas
são concatenadas (daı́ o termo “Conc.” na Figura 2 de 3 diferentes formas, resultando em 3 vetores de caracterı́sticas distintos,
os quais, após passar por um processo de escalamento estat´ıstico (EE), servem como entrada para 4 classificadores. Foram uti-
lizados como classificadores 2 SVMs (do inglêsSupport Vector Machines) [19] e 2 K-NN (do inglêsK-nearest neighboor[20]).
Ao final a classe predita representa a classe mais votada entre os quatro classificadores (caso haja empate, há um sorteioentre as
predições).
O SRAIM foi treinado com um subconjunto de notas (90% das notas disponı́veis) oriundo de três bases de dados distintas:
RWC [21], MIS (do inglêsMusical Instruments Samples[22], e MUMS (McGill University Master Samples[23]. O sistema
adotado é capaz de classificar 20 instrumentos distintos. Oconjunto usado na fase de treinamento não possui notas em comum
com o conjunto de notas usado para formar as sequências monofônicas de teste (10% das notas oriundas da base de dados RWC).
Para testar a viabilidade do algoritmo de BSS proposto como uma etapa de pré-processamento de um SRAIM, efetuamos 6 mis-
turas de instrumentos. Para cada uma das misturas foram escolhidos aleatoriamente os coeficientes de atenuação, sendo testados
6 casos distintos. A diferença entre os casos reside na escolha (também aleatória) dos atrasos∆ij . No total, temos portanto 6
(misturas)× 2 (fontes)× 6 (casos) = 72 sequências cuja informação de alto nı́vel (instrumento gerador) deve ser recuperada.
Do total de 72 casos testados, o SRAIM acertou 70. Ou seja, a taxa de acerto ficou em torno de 97%. Caso não empreguemos
o método de separação, aplicando diretamente às misturas o SRAIM, temos uma taxa de acerto de 58%, aproximadamente.A
significativa redução da taxa de acerto (quando o método de separação não é utilizado) é um bom indicativo da eficiência da
separação obtida pelo algoritmo proposto.
A Tabela 2 apresenta a SDR (razão sinal-distorção, a qualcontempla degradações nas estimativas oriundas tanto deinterferências
quanto de artefatos) obtida pelo sistema separador nos casos simulados. Observa-se que as estimativas obtidas com o método de
BSS proposto obtém uma alta SDR.

Tabela 2: SDR (razão sinal-distorção) das estimativas para as misturas e os casos simulados. Misturas diferentes apresentam
coeficientes de atenuação distintos. Casos distintos apresentam atrasos diferentes.

Mistura Estimativa Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6

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. CONCLUSÃO

Neste artigo, o problema de separação de fontes em contextos anecoicos com atrasos possivelmente fracionários foi contem-
plado. O método de separação proposto estima primeiramente os coeficientes de atenuação do sistema de mistura, pormeio de
uma decomposição via MP multicanal das misturas. Esta etapa atua no espaço de mistura e emprega princı́pios de SCA, podendo
ser facilmente estendida para o caso subdeterminado, desdeque tenhamosM ≥ 2. Na segunda etapa, o princı́pio da informação
mútua é empregado para a seleção dos atrasos presentes nas misturas. O método proposto apresentou elevado grau de acurácia na
estimativa dos coeficientes de atenuação, bem como se mostrou viável como uma etapa de pré-processamento para um sistema
de reconhecimento automático de instrumentos musicais.
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