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RESUMO

METODOS PARA MELHORIA DA QUALIDADE DE SEPARACAO CEGA
DE FONTES SONORAS EM ANGULOS OBLIQUOS DE RADIACAO

Autor: Ricardo Kehrle Miranda

Orientador: Ricardo Zelenovsky

Programa de Pés-graduagao em Sistemas Eletronicos e Automacgao.
Brasilia, julho de 2013

Os recentes algoritmos de Separacao Cega de Fontes, do inglés Blind Source Separation
(BSS), tém mostrado ser efetivos ao gerar em suas saidas Relagoes Sinal Interferéncia,
do inglés Signal to Interference Ratio (SIR), consideravelmente altas. Porém, este tipo
de algoritmo possui alguns desafios. A SIR decai claramente para angulos de chegada
obliquos a um arranjo de microfones ou quando as fontes estao préoximas umas das
outras. Este trabalho tenta descobrir o que acontece nestes casos criticos, bem como
busca por solucoes. As tentativas para a melhoria da qualidade da separacao é feita
por meio da utilizagao de informacoes sobre o posicionamento das fontes do ambiente
acustico, mais especificamente, a direcao de chegada dos sinais sonoros, e por uma
etapa inicial de decorrelacao dos sinais de entrada. Além dos problema do decaimento
da qualidade da separacao em posi¢oes nao favoraveis para sinais de voz, também a
separagao de sons silvestres é uma area ainda pouco estudada. Este trabalho também
se utiliza de uma ferramenta avancada de separacao de sinais sonoros, o TRINICON,

para efetuar a separacao de cantos de aves.
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ABSTRACT

METHODS FOR IMPROVEMNT OF BLIND SOUND SOURCE SEPA-
RATION IN OBLIQUE IMPINGING ANGLES

Author: Ricardo Kehrle Miranda

Supervisor: Ricardo Zelenovsky

Programa de Pés-graduagao em Sistemas e Eletronicos e Automacgao
Brasilia, July of 2013

The earliest Blind Source Separation (BSS) algorithms have shown to be effective
by generating at their outputs considerably high Signal to Interference Ratio (SIR).
Though, this type of algorithm has some challenges. The SIR clearly decreases for too
low or too high angles of arrival of the impinging waves on a sensor array or when
the sources are too close together. This work tries to figure out what occurs in these
critical cases and to find solutions as well. The attempts to increase the quality of the
separation is made by the insertion of information about the position of the sources,
more specifically, the direction of arrival of the source signals, and by a initial step of
decorrelation of the input signals. Moreover, besides the problem of the decrease of
separation quality at non favorable positions of the sources, separation of wild sounds
was also not yet given much attention. This work also uses an advanced technique of

sound separation, the TRINICON, in order to perform the separation of bird songs.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Misturas sonoras sao frequentemente observadas nos mais diversos ambientes do dia a
dia como salas de aula, escritorios, lojas, meios de transporte entre outros. Essas mis-
turas ocorrem quando mais de uma fonte sonora estao ativas simultaneamente, sejam
duas ou mais pessoas falando ao mesmo tempo ou aparelhos eletronicos e mecanicos
ligados e emitindo ondas sonoras. As versoes mais recentes de algoritmos de Separacao
Cega de Fontes, do inglés Blind Source Separation (BSS), tém utilizado sinais captura-
dos por arranjos de microfones (vide Capitulo 2) para a separacao dos sons chegando
de diferentes direcoes por meio da adaptacao de filtros de separagao. As relagoes si-
nal interferéncia, do inglés Signal to Interference Ratio (SIR), consideravelmente altas
mostram a eficacia deste tipo de processamento. Porém, esses algoritmos possuem al-
guns desafios. A SIR decai claramente para angulos de chegada obliquos a um arranjo
de microfones ou quando as fontes estao proximas umas das outras. Para tentar re-
solver este problema podemos inicializar o algoritmo de BSS de forma a esperar uma
melhora na qualidade da separagao. Uma forma de inicializagao seria criando filtros de
separacao iniciais utilizando informagoes ja obtidas anteriormente. Técnicas de pro-
cessamento de sinais em arranjo permitem a estimacao das direcoes de chegada, do
inglés Direction of Arrival (DOA), de sinais sonoros a um arranjo de microfones que
poderiam ser utilizadas para a inicializacao dos filtros. Este trabalho utiliza este tipo
de inicializagao de filtros e também realiza o branqueamento dos sinais para tentar

melhorar a SIR, ou seja, a qualidade da separacao de algoritmos de BSS.

Poucos tipos de fontes de dudio foram estudados a fim de se realizar a separagao cega.
Uma ramo do estudo da fauna silvestre utiliza o som dos animais a fim de monitoré-los
e estudar o seu comportamento. Um gravador em tal ambiente também se depara por
vezes com misturas sonoras. Veremos que ¢ possivel aplicar com sucesso algoritmos de
separacao para o estudo de sons da fauna silvestre, mais especificamente, veremos que

¢ possivel separar os sons de cantos de passaros.



1.2 TIPICO CENARIO E SEUS CASOS CRITICOS

Um cendrio tipico para a utilizacao de um algoritmo de BSS ocorre quando duas ou
mais fontes sonoras sao ativadas em um mesmo ambiente. Para o receptor do sinal,
seja uma pessoa ou um equipamento, as fontes interferem entre si. Essa interferéncia
degrada a qualidade da informacao recebida e reduz o desempenho e a efetividade
de dispositivos que processem dudio como préteses auditivas, televisores inteligentes e

gravadores forenses[13], [14], [15] dentre outros.

Neste cenario, o algoritmo de BSS pode ser empregado, porém existem algumas si-
tuagoes onde este tipo de algoritmo possui funcionamento nao aceitavel. Na Figura
1.1, podemos ver setores que caracterizam situacoes de desempenho favoraveis e nao
favoraveis a separacao. Em casos favoraveis, as fontes estao bem espacadas e com
angulos de chegada nao muito obliquos ao arranjo de microfones. Nos casos criticos,
as fontes estao proximas entre si ou posicionadas distantes do eixo de separacao dos

semiplanos esquerdo e direito, ou seja, com angulos de chegada obliquos.

Angulos favoraveis

[ Angulos )
ndo favoraveis
(obliquos)

Arranjo de microfones

Figura 1.1: Tipico cendario e seus casos criticos.

Em muitos casos, os sinais gravados em cada sensor sao modelados como somas pon-
deradas dos sinais das fontes. Porém, em cendrios reais, quando fontes de audio ou voz
estao ativas ao mesmo tempo, é esperado que uma mistura convolutiva seja observada
nos sensores [18], neste caso, microfones. Este tipo de mistura ocorre pois os sinais

percorrem miultiplos caminhos e assim varias versoes do mesmo sinal com diferentes



atrasos chegam a cada microfone realizando uma mistura convolutiva dos sinais das
fontes. Esses miltiplos caminhos sao geralmente causados por reflexdes em paredes e

outros objetos presentes no ambiente.

Revisaremos um algoritmo cldssico de andlise de componentes independentes (ICA) que
mostrou um bom funcionamento para BSS no dominio da frequéncia. Porém, estudos
feitos por este trabalho mostrarao que o desempenho deste tipo de algoritmo tende a
se degradar consideravelmente em fontes posicionadas em angulos obliquos ao arranjo
de microfones. A fim de suavizar este problema, este trabalho busca alternativas para
melhoria de desempenho de algoritmos BSS quando expostos a casos nao favoraveis a

separacao.

A partir de informacoes prévias da DOA, é possivel incluir informacoes sobre o posi-
cionamento das fontes. Algoritmos de BSS efetuam uma separacao espacial das fontes
e pretendemos auxilar o algoritmo por meio da inclusao da informagao da DOA antes
do processamento da separacao. Assim, espera-se melhorar o desempenho do sistema,
especialmente nos casos de cendrios nao favoraveis. Sinais sonoros, como a voz humana
possuem, uma alta correlacao temporal. Essa correlagao pode ser vista como uma con-
centracao da energia do sinal em uma parte do espectro. Para efetuar a separacao,
algoritmos de BSS precisam efetuar uma decorrelacao espacial dos sinais das fontes.
Essa decorrelacao espacial pode ser seguida de uma decorrelacao temporal causando
alteragdes no espectro original do sinal. Homogeneizar o espectro do sinal significa
branqueé-lo que por sua vez significa que o sinal estd decorrelatado. O branqueamento
do sinais de entrada do sistema, antes da separacao, deve passar informacoes apenas
sobre a correlagao espacial dos sinais e portando um melhor desempenho da separacao
deve ser observado. Este trabalho se utiliza desses métodos de inicializa¢ao para contri-
buir com o aumento da qualidade da separacao para fontes em posicoes nao favoraveis

a separacao.

X, —p Inicializacs —»
X P Estimacio da nicializagao laori Corregiode —P» y
2 DOGA —p» de filtros ou —p» Ag:)cr:':&mo —P»> permutagioe ’
‘ decorrelagao escalonamento| '
Xy -V

Figura 1.2: Diagrama de blocos do método proposto. As varidveis x1, .., T, representam as
misturas na entrada do sistema e yq, ..., yn representam os sinais separados.



Os métodos de ICA possuem alguns problemas classicos de escalonamento e permutagao
que serao revisados bem como métodos para resolucao deste problema. Um diagrama
de blocos bésico de todo o processo pode ser visto na Figura 1.2. Para avaliar as
solugoes, foram utilizados cendrios artificiais como as que serao vistas no Capitulo 2.
J& num ambiente real, um algoritmo ja consagrado foi testado para a separacao de
cantos passaros com o intuito fornecer um sinal de melhor qualidade para algoritmos

capazes de identificar espécies de maneira automaética.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho se constitui de quatro capitulos. No Capitulo 1 se encontra esta in-
trodugao. O Capitulo 2 expoe o modelo de dados, medidas de desempenho do sistema,
um modelo para geracao de um ambiente artificial e os outros métodos matematicos
essenciais para o entendimento pleno deste trabalho. Com esse capitulo, espera-se que
o leitor tenha uma nocao clara das ferramentas necessarias para compreensao e ava-
liagao dos algoritmos BSS. No capitulo 3, é encontrada uma descrigao detalhada de uma
técnica de separagao cega de misturas, dentre outras técnicas complementares para seu
sucesso e uma segunda técnica de separacao mais genérica e complexa mostrada de
maneira mais sucinta. No mesmo Capitulo 3, encontram-se técnicas propostas para a
melhoria do desempenho de algoritmos de separagao cega em angulos nao favoraveis.
O capitulo 4 mostra resultados de experimentos para diversas posicoes e espacamentos
de fontes, tanto para angulos favoraveis quanto para angulos nao favoraveis utilizando
BSS no dominio da frequéncia. Simulacoes utilizando os métodos propostos e os re-
sultados também sao expostas. Os resultados serao exibidos para as duas técnicas
utilizadas para a melhoria do funcionamento desse mesmo tipo de BSS. No mesmo
Capitulo 4, encontram-se experimentos utilizando um cendrio real para separacao de

cantos de passaros. Por fim, uma conclusao é feita no Capitulo 5.



2 MODELOS, MEDIDAS E METODOS

E comum obervamos a presenca de varios sons vindos de diferentes fontes sonoras em
um mesmo ambiente. Arranjos de microfones vém sendo empregados para tentar sepa-
rar os sinais das diferentes fontes sonoras em tais ambientes. Ao se colocar microfones
em diferentes posicoes do ambiente em questao, permite-se a aquisicao da informacao
espacial dos sinais das fontes que pode ser utilizada por diversos algoritmos para efe-
tuar a separacao. O tipo de arranjo mais simples e mais comum ¢ o arranjo linear. Este
tipo de arranjo consiste de dois ou mais microfones posicionados sobre um segmento

de reta e igualmente espagados por uma distancia d como mostrado na Figura 2.1.

dO dl dN

d

-1

Figura 2.1: Arranjo linear de microfones.

Este tipo de arranjo pode obter informacoes espaciais das fontes como, por exemplo,
estimacao de DOA por meio de técnicas adequadas. Uma forma simples de entender
como essa informacao esta presente nos sinais capturados pelo arranjo é pensarmos
em um sinal banda estreita viajando com velocidade c. Neste caso a banda estreita
é definida como uma faixa de frequéncia suficientemente pequena para se considerar
que a resposta em frequéncia seja plana nesta faixa. A fonte também estd distante o
suficiente para considerarmos que a frente de onda incidindo sobre o arranjo é plana

como ilustrado na Figura 2.2.

Com isso em mente, podemos supor que os sinais que chegam nos diferentes microfones
sao iguais, exceto por uma defasagem no tempo. Essa defasagem depende da DOA que,
nesse caso, € determinada pelo angulo de incidéncia 6; que é o angulo entre um eixo
perpendicular a base do arranjo e a dire¢ao da viagem do sinal s;. O subscrito i indica

a fonte emissora do sinal, uma vez que em misturas mais de um sinal estao presentes
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frente de onda

Figura 2.2: Frente de onda planar incidindo sobre ao arranjo.

como veremos mais a frente. A direcao da viagem do sinal é perpendicular a frente de

onda.

Considerando o exato momento em que a frente de onda atinge um microfone, podemos
calcular a distancia que a frente de onda ainda precisa percorrer para atingir o proximo
microfone. Como a velocidade da frente de onda é conhecida, podemos calcular a
defasagem de tempo entre a chegada de um mesmo sinal aos microfones vizinhos a
partir do angulo de chegada ;. Isso significa que o tempo de chegada tem uma relacao

direta com a DOA. De maneira mais clara
T=c"d-sinb;, (2.1)

com 7 sendo a defasagem no tempo de chegada do sinal entre 2 microfones espacados
por uma distancia d. Podemos, ainda, avaliar a defasagem angular ¢ em funcao do

comprimento de onda A:
p=w-7=21-\""-d-sinb,, (2.2)

em que w é a frequéncia angular do sinal incidente. Porém, a Equagao (2.2) pode
possuir mais de uma solugao. Vérias solucoes causam ambiguidades e devemos limitar
as solucoes para que ambiguidades com relacao a #; nao acontecam. Limitar as solucoes
para que o médulo de (2.2) esteja no intervalo de —pi/2 a 7/2 leva ao equivalente
espacial do teorema de Nyquist:

d <

Do | >

. (2.3)

Isto quer dizer que devemos preservar o espagamento d entre os microfones menor ou
igual a metade do comprimento de onda neste tipo de modelagem em banda estreita

para que nao ocorram ambiguidades. Com essas restri¢oes, podemos modelar a forma
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como um sinal z,(t) capturado por um sensor r de um arranjo linear uniforme se
comporta:

2, (t) = e~ DIl g, (1), (2.4)
onde s;(t) é um sinal banda estreita. O termo ¢ indica o indice do tempo discreto. Para

N sensores em um arranjo linear, reescrevos a Equagao (2.4) na forma matricial:

[ 21(t) 1
,Ig(t) = 6_2]'90(60 Sz(t> (25)
_xN(t>_ _e_NjW(gi)_

Caso tenhamos K fontes, a equagao se torna:

o (1) e—Ie0r)  p—iv(0a) e—Iv(0x) s9(t)
z3(t) | = | e 290 -2ie(62) e~ 290) | | s5(t) | . (2.6)
xN (t) eiNj@(el) efNj@(02) . eiNjW(GK) SK(t)

Se a fonte nao estiver no mesmo plano do arranjo linear, a tinica informacao de DOA
presente ¢é relativa ao seu azimute, ou seja, angulo entre o eixo perpendicular a base do
arranjo e a projecao da DOA no plano formado entre o arranjo e o eixo perpendicular.
Para obtermos além do azimute, a elevacao, seria necessaria uma outra formacgao de

arranjo capaz de obter informacoes do eixo vertical.

Na Secao 2.2, veremos a modelagem para misturas de sinais banda larga utilizando um
arranjo linear. Veremos mais adiante que as informacoes contidas no sinais do arranjo

sobre a DOA poderao ser utilizadas em beneficio a separacao de misturas.

2.1 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

A fim de estudar a separacao de sinais devemos primeiramente tentar entender como
misturas sao formadas. O modelo bésico de Analise de Componentes Independentes, do
inglés Independent Component Analysis (ICA) [18], tenta mostrar como uma mistura
instantanea é capturada por um sensor. Em uma mistura instantanea nao ha atrasos
no tempo. Isso significa dizer que um componente independente, do inglés independent
component (IC), serd capturado de maneira idéntica em todos os sensores salvo uma

multiplicacao por um peso a;; conforme a equagao:
Tj = a1551 + 2552 + ...+ aNjSN, (27)
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onde o termo z; representa a mistura capturada por um sensor e N ¢ o nimero de sinais
presentes na mistura. Os indices ¢ e j se referem aos ICs e sensores, respectivamente.
Note que na Equacao (2.7) os termos ¢ assumem os valores {1,2,..., N}. Nesta etapa
ainda consideramos tanto os termos z; quanto os ICs s; como varidveis aleatérias e
nao como sinais no tempo propriamente ditos eliminando a necessidade de um termo
indicativo do tempo ¢ como na notacao de Hyvérinen [18]. Na Figura 2.3 vemos um
diagrama da formacao das misturas instantaneas na parte correspondente ao canal, a
esquerda da figura. Na parte da direita esta o sistema de separagao como veremos mais

adiante.

Canal Sistema de Separacéo

Xy
Wi

YN

Figura 2.3: Diagrama de mistura e separacao instantanea.

Para uma escrita mais compacta, podemos reescrever a Equagao (2.7) na forma matri-
cial para mais de uma varidvel z;:

x = As, (2.8)

em que X = [T, T, ..., 2n|T, 8 = [s1, S9, ..., sy]T e A uma matriz contendo os coeficientes
a;j da mistura. Este modelo desconsidera a presenca de ruidos nos sinais capturados

pelos sensores.

Porém, existem ambiguidades de ordenacgao e escalonamento que devem ser levadas em

conta. Para visualizé-las reescreveremos a equacao anterior:

N
X = Zaisi, (2.9)
i=1

onde a; é uma coluna de A. Agora, é facil ver que se multiplicarmos s; por uma
constante qualquer, poderemos sempre dividir a; por essa mesma constante gerando

a ambiguidade do escalonamento. Uma vez que nao podemos observar nenhum dos
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termos a direita da equagao, nao poderemos determinar a energia de s; resultando em
um problema de indeterminacao do escalonamento dos ICs. Além disso, na Equagao
(2.9), a soma pode ser feita em qualquer ordem sem alterar a natureza do modelo, o
que gera abiguidade quants a ordenacao das fontes. Se nao podemos observar os ICs
nem A entao qualquer IC pode ser o primeiro. Este problema é ficou conhecido como
problema da permutagao [18], ja que a ordem dos ICs podem ser permutadas sem que

se fuja do modelo.

Para, de fato efetuarmos uma separacao precizamos fazer algumas sonsideragoes sobre
os sinais. A primeira condi¢do importante que devemos considerar é a independéncia
estatistica das fontes. De maneira sucinta isto quer dizer que a funcao densidade de
probabilidade (FDP) conjunta p(s, s2) é igual ao produto das FDPs p(s;)p(s2) para
duas variaveis aleatorias s; e so. Entao, para podermos verificar essa independéncia,
precisamos ter uma certa nogao de como as FDPs dos ICs se comportam. Hyvérinen[18]
faz algumas observagoes sobre o a andlise das PDFs. Seus comportamentos podem ser
analisado por meio dos cumulantes de uma variavel aleatoria. Caso essa varidavel seja
gaussiana, todos os cumulantes a partir do terceiro serao zero e nao sera possivel avaliar
a independéncia. O segundo cumulante nos da a correlacao e Hyvarinen também mostra
que a correlacao avalia apenas fracamente a independéncia entre duas ou mais variaveis
aleatorias. Portanto, variaveis aleatérias de distribuicao gaussiana devem ser evitadas.
Caso exista a presencga de apenas um sinal de distribuicao gaussiana, o modelo ICA
ainda é capaz de separa-las. Caso exista mais de um sinal gaussiano, entao ainda
é possivel separar os sinais nao gaussianos da mistura e os demais sinais da saida

apresentarao misturas dos sinais gaussianos.

A partir da formulacao acima, comeca uma busca por solugoes para reversao da mis-
tura, ou seja, obtencao dos ICs. O problema seria simples se os coeficiente da matriz
A fossem conhecidos, reduzindo o problema para a inversao desta matriz que sera
expressa por W. Os coeficientes desta matriz sao coeficientes vistos no sistema de
separacao da Figura 2.3. Na pratica, como apenas x pode ser medido, precisamos
utilizar caracteristicas dos sinais para fazer uma estimativa de W como serd visto do

Capitulo 3.

2.2 MODELO DE DADOS PARA MISTURAS CONVOLUTIVAS

Em um ambiente acustico, nao sao esperadas misturas instantaneas como visto ante-

riormente. Em vez disso, esperam-se misturas convolutivas como veremos a partir de



agora. Para este trabalho, considera-se um ambiente acustico com N fontes sonoras
emitindo sinais designados por s;(t) e todas ativas ao mesmo tempo. Em um ambiente
real sao esperados atrasos nos sinais que chegam a cada microfone. Em um cenario
muito comum, como em uma sala, ainda sao esperadas multiplas reflexoes dos sinais nas
paredes. Esses atrasos e reflexdes causam uma filtragem no sinal tornando necessaria
a modelagem por uma mistura convolutiva. Uma vez que apenas pesos nao sao su-
ficientes, precisamos convoluir os sinais com filtros para simular os sinais capturados
por microfones. Logo, posicionando um arranjo linear neste ambiente espera-se que a
mistura ocorra nos microfones seguindo os fluxos mostrados na figura 2.4. Os sinais
serao convoluidos com filtros representados pelas caixas e somados no microfones. A
separacao acontece de forma semelhante, sendo a soma realizada por um processador

digital.

Ambiente acustico/Canal

>

Figura 2.4: Sistema de mistura e separagao de sinais.

Modela-se a geometria do ambiente acustico pela sua resposta impulsional h(t). A
resposta impulsional entre a fonte ¢ e o microfone j serd denominada por h;;(¢). Um
método de geracao de respostas artificiais para salas serd visto na Segao 2.4.1. O sinal
recebido pelo sensor j é dado pela convolugao e soma dos sinais de entrada conforme

a equagao:
N
() =Y > hii(Dsi(t = 1), (2.10)
i=1 1
com [ representando o deslocamento no tempo discreto para que se opere a convolucao
e lembrando que o t é o indice do tempo discretizado. Os sinais recebidos pelos diversos

microfones devem ser separados por meio do emprego de filtros w;;(¢) de comprimento

finito L. Apods a criacao e adaptacao destes filtros, pode-se estimar os sinais de entrada
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s; conforme a equagao:
N
vit) =Y > wi(la;(t —1). (2.11)
j=1 1

De forma simples, os filtros devem idealmente executar a operacgao inversa dos canais
hi;(t) para gerar estimativas de s;(t),chamadas de y;(t). No caso ideal, cada sinal y;(t)
possui apenas uma das fontes, ou seja, existem N fontes ativas e se deseja apenas uma
delas em cada uma das saidas. Assim, em cada saida y;, tem-se N — 1 sinais indesejados

que serao denominados sinais interferentes.

Também podemos analisar o sistema pelo ponto de vista de sua resposta w;;(t) entre
a entrada i e a saida i’. Esta resposta serve para avaliar o sistema sem se utilizar dos
sinais, ou seja, utilizando apenas as respostas impulsionais do ambiente actstico e os
filtros de separacao. Isso é feito pela convolucao e soma dos filtros entre uma entrada

i e a saida i’. Logo, a resposta do sistema é

N
wir(t) =YY iy (t = 1) (2.12)
j=1 1
e deve ser idealmente zero para as N — 1 fontes interferentes. A equagao (2.12) realiza
a convolucao e soma dos filtros que representam o ambiente actustico e o sistema de
separagao. Por exemplo, se quisermos analisar o quanto uma fonte so(t) ainda esté pre-
sente numa saida y; (t) podemos realizar a convolugao so*(t)usg(t) e verificar o quanto

a fonte sy(t) foi suprimida.

Neste trabalho, para simplificagao, considera-se o mesmo nimero de fontes e sensores.
A maioria dos exemplos sera feito por simplicidade com o caso 2 x 2, isto é, com duas
fontes e dois microfones podendo ser diretamente estendidos para um nimero maior

de fontes e microfones.

2.3 MEDIDAS DE DESEMPENHO

Para se compararem os resultados e avaliar o desempenho dos estimadores, faz-se ne-
cessario o uso de algumas medidas de desempenho. Dentre as disponiveis, a mais
utilizada pela literatura ¢ a Rela¢@o Sinal Interferéncia (SIR). Uma outra medida por
vezes utilizada é a Norma do Erro do Sistema (SEN). A primeira se utiliza dos sinais de
entrada e saida. A segunda se utiliza apenas dos filtros vistos no modelo da secao an-

terior. Um terceira medida, a Relagao Sinal Interferéncia com Ruido (SINR) também
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é idicada, sendo esta para modelos que apresentam ruido além dos sinai interferentes.

A seguir serd feita uma descrigao destas medidas, consideradas mais importantes.

2.3.1 Norma do Erro do Sistema

Em aplicacoes préticas, a estimacao dos elementos wj; do filtro tera resposta impul-
sional finita (FIR). Desta forma, aproximamos cada elemento por um vetor w;; =
[w;i (1), w}i(2), ..., wj;(M)]T. Para efeito de simulagao, também sao usados filtros FIR
para realizar as misturas convolutivas dos sinais, segundo o modelo do ambiente acustico.
Da mesma forma, temos que h;; = [h;;(1), hij(2), ..., hij(N)]". Podemos, entdo, medir

o quanto o sistema anula as fontes interferentes por meio da

§:¢¢y||uw4|2>
)

(2.13)
g |2

onde que w;y é um vetor contendo as amostras u;y(t). O seu valor é dado em dB e o
operador || - || é a norma euclidiana do vetor. Podemos dizer que a contribuigdo da
fonte de interesse u;;; = u;; no caso em que 7 = 7. Por isso, utilizamos esta forma no
denominador para simplificacao da escrita. O numerador do argumento do logaritmo

diz respeito a contribuicao das fontes interferentes.

2.3.2 Relagao Sinal Interferéncia

A qualidade da estimagao do sinal desejado pode ser avaliada por meio da SIR. A SIR

relaciona a poténcia o sinal desejado com os interferentes. Desta forma, temos que a

)

Py
SIR = 10log;, (F)’ (2.14)

onde P; é a poténcia do sinal desejado e P; a soma poténcia dos sinais interferentes e
o valor é dado em dB. De maneira mais pratica, por exemplo em uma implementacao
de software, a SIR é calculada em blocos de tamanho fixo. Uma estimativa pode ser

calculada da seguinte forma:

SIR = 101og [ V4" (2.15)
— A el |

em que v, € um vetor de tamanho N contendo as amostras do sinal e v, contém
apenas a contribuicao de um sinal interferente k’. Esta contribuicao pode ser descrita
com ajuda da Figura 2.4 (caso 2x2), mas “ligando” uma das fontes. Por exemplo, se
considerarmos que o sinal s1(t) é o sinal desejado e s5(t) é o sinal interferente, o clculo

da contribuicao de sy(t) na saida 1 pode ser elaborado seguindo os caminhos a partir
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da fonte 2 até os microfones e em seguida até a saida 1. Uma ilustracao dos “cami-
nhos” pode ser vista na Figura 2.5. E importante analisarmos que o posicionamento e
a intensidade de uma fonte podem interferir na SIR da saida. Se uma fonte estiver com
uma intensidade maior que a outra, mesmo que os filtros nao separem o sinal, observa-
remos uma SIR favoravel em uma das saidas. Para contornar esse problema, podemos
calcular uma SIR relativa ou ganho de SIR denotado por SIRg,i,. Isso significa calcular
a SIR nas entradas do sistema de separacao e subtrai-las nas saidas correspondentes

calculando, assim, apenas a contribuicao do sistema de separacao:
SIRgain - SIRy - SIRX, (216)

onde SIR, é a SIR em um microfones e SIR, a SIR na saida correspondente.

Ambiente Acustico Sistema de Separacgéo

ol e e e

h12 , /7 le
| .
) I oo -0 v © el
(¢
Caminho1 ............... >
Caminho2 = = — =p»

Figura 2.5: Contribuicao da fonte 1 na saida 2 para um cenério 2 x 2.

2.3.3 Relacao Sinal Interferéncia com Ruido

Em aplicagoes praticas, além da presenca do sinal interferente, sera observada a pre-
senga de ruido nas misturas. Para avaliar os algoritmos de separacao levando em conta
também o ruido, uma medida mais adequada se faz necessaria. A Relacao Sinal Inter-
feréncia com Ruido (SINR) mede a razao entre a poténcia do sinal desejado e a soma

da poténcia dos sinais interferentes e da poténcia do ruido:

P

onde P, é a poténcia do sinal desejado, P; a soma poténcia dos sinais interferentes
e P, é a poténcia do ruido. Um implementacao pratica de (2.17) pode ser feita de
maneira semelhante a Equagao (2.15) com a adigao de mais um termo ao denominador
contendo relativo ao quadrado da norma das amostras do ruido. Em caso de um ruido
estaciondrio, sua norma ao quadrado podera ser substituida por constante com o valor

estimado da poténcia.
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2.4 METODOS MATEMATICOS

Para evitar os trabalhos de construcao de ambientes acisticos adequados e ensaios de
gravacgao, fez-se o uso de simuladores. Este tipo de cenario simulado evita degradagoes
que possam ocorrer devido a imperfeicoes dos microfones, dos circuitos e dos auto fa-
lantes que emitem os sinais das fontes. Para para estudos de viablidade as simulacoes
sao ideias ja que é possivel iniciar o estudo com ambientes simples e livres de ruidos
e imperfei¢coes e adiciona-las gradualmente ao problema ao passo em que problemas
sao resolvidos. Enfim, o sistema em questao pode ser testado em ambientes reais, o
que costuma trazer novos desafios além dos experimentos em ambientes simulados. A
seguir, veremos a técnica utilizada para criar ambientes simulados que serao utilizados
neste trabalho. Nas Subsecgoes 2.4.2 e 2.4.3 serao mostrados métodos utilizados para
a adaptacao automatica tteis para BSS. Por fim, na Subsecao 2.4.4 veremos trans-

formagoes utilizadas no desenvolvimentos de algoritmos de separagao.

2.4.1 Método das Imagens

A simulacao das respostas impulsionais para pequenas salas retangulares foi descrito
por Allen [1], que parte do principio que fontes sonoras pontuais em espago livre emitem
uma onda para uma frequéncia individual com pressao

expliw(R/c —t)]

P(w,r,r') = - ,
T

(2.18)

com w sendo a frequéncia angular, ¢ a velocidade do som e R = |r — 1r/|. Os vetores r
e r’ contém as coordenadas cartesianas das fontes e dos microfones, respectivamente.
Caso tenhamos no espago em questao parede rigida e sem absorcao (parede refletindo
totalmente o sinal), a pressao final serd a soma da pressao da fonte e da pressdo de uma
imagem desta fonte. Esta imagem ¢ formada da mesma forma que um espelho formaria
a imagem de um objeto posicionado a sua frente. Neste caso a parede funcionaria como
um espelho sonoro, ou seja, criando uma imagem da fonte sonora. A distancia da fonte
ao microfone é dada por Ry,. e da imagem por R;,,,. Desta forma,

expliw(Rge/c —t)]  expliw(Ripmg/c — )]
Plw,r.r) = 4R 47TR»9 )
src img

(2.19)

Para o caso de uma sala retangular com 6 paredes (ou 4 paredes, um teto e um chao)
e considerando um sistema de primeira ordem, ou seja, com apenas uma reflexao em
cada parede, é feita a soma sobre o conjunto R de vetores que representa a posicao da

fonte e suas imagens:

Plw,r,r) =Y eXp[“"iff/{c — 9l (2.20)
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(b)

Figura 2.6: (a) Ilustragao de uma sala com um arranjo e uma fonte sonora. (b) Ilustragao de
um arranjo e de imagens das fontes sonoras.

Transformando para o dominio do tempo, teremos a resposta impulsional da sala:

o[t — (R/c)]
t,r,r') = _ 2.21
reR
Uma ilustracdo pode ser vista na Figura 2.6(b). Nela podem ser vistas apenas as
imagens para as quatro paredes, pois as imagens no chao e no teto foram omitidas. E
importante ressaltar que no caso de primeira ordem ¢é necessario adicionar as imagens

do chao e do teto.

2.4.2 Método do Gradiente

Muitos problemas praticos sao modelados por uma fungao de custo J(w) que deve
ser minimizada ou maximizada. Nestes casos, w é um vetor que assume valores
[wy, ws, ...,wy]T. Em alguns casos, a busca por este vetor w que minimiza a funcio é
feita de maneira adaptativa para evitar calculos longos e excessivo gasto computacio-
nal. Uma maneira conveniente de se encontrar um minimo é o método do gradiente,
pelo qual o vetor w percorre o gradiente de uma funcao, adaptativamente, a cada novo

conjunto de dados. O gradiente da fungao J(w) com respeito a w é definido como

0TJ (w)

ow1
9 0J (w)
VI (w) = % - (2.92)

0T (w)

own
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Figura 2.7: Maximos e minimos de uma fung¢ao mostrando projecoes de curvas de contorno
e seu gradiente.

Podemos, entdo, denotar este vetor por w(t), com ¢ indicando o tempo. A cada nova
etapa de processamento, ou seja, a cada novo instante ¢, calcula-se um novo w. Esse
método, primeiramente proposto em 1847 [10], caracteriza o conhecido método steepest

descent ou método do gradiente utilizado para minimizar a funcao de custo:
w(t) = w(t —1) = uVIT(W)|w=w(i-1)- (2.23)

Para dar partida ao algoritmo, é necessario escolher um valor inicial para w. A escolha
deste valor, algumas vezes, é aleatoria e outras vezes é predeterminada, de acordo
com o problema em questdo. Uma vez decidido o valor inicial w(t = 0), o vetor w
assumird um novo valor a cada novo instante ¢. Isso significa que parte-se do ponto
anterior somando mais um passo na direcao oposta ao gradiente neste mesmo ponto.
O escalar p define o tamanho desse passo, ou seja, ele escalona o vetor do gradiente.
Sua escolha é importante. Caso ele seja muito pequeno, podem ser necessarios muitos
passos até que se chegue ao ponto desejado, desperdicando poder computacional. Caso
seja muito grande, o vetor pode “saltar” indefinidamente por cima e ao redor do ponto
minimo sem nunca alcancd-lo. Seu valor é negativo uma vez que queremos seguir no
sentido do minimo, oposto ao gradiente, e nao do maximo da funcao. Com um valor
adequado para u, passos sao dados até que o vetor nao evolua mais com o tempo. Essa
evolugao é geralmente medida pela distancia euclidiana |w(t) — w(t — 1)||. Um valor

suficientemente pequeno para esta distancia pode ser ajustado de forma que, uma vez
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atingido, o algoritmo considera o valor de w como suficientemente perto do ponto de

minimo.

Note que este tipo de algoritmo funciona bem quando existe apenas um minimo na
fungao. Caso existam além do minimo global, minimos locais, o algoritmo podera ficar
“preso” em um destes minimos e a distancia euclidiana indicar o alcance de um bom
valor. Em alguns casos, a escolha de um valor inicial w(0) também pode ser crucial,
especialmente para se evitar os minimos locais. Na Figura 2.7 vemos um maximo e
um minimo da fun¢ao bem distintos, bem como uma linha de contorno que divide a
parte esquerda, onde fica o minimo, e a direita, onde fica 0 maximo. Caso este valor
inicial esteja do lado esquerdo, todos os vetores do gradiente levarao ao ponto minimo.
Jé&, caso esteja na face a direita do pico, o algoritmo podera nao convergir, pois nao
“subird” em dire¢ao ao maximo. Assim, se for escolhido um ponto sobre a face a direita
do pico, o gradiente levara para a direita, ou seja, no sentido contrario ao ponto onde

se encontra o valor minimo.

2.4.3 Método do Gradiente Natural

O gradiente de uma funcao de custo aponta para a diregao da subida mais acentuada
no caso do espaco euclidiano. Em alguns casos, o espago pode ter uma estrutura
de Riemann [4], como é o caso das fungoes de custo de vérios algoritmos de separagao
cega. Neste caso o gradiente nao apontara para o sentido de maior descida do gradiente.
Nestes casos o gradiente natural proposto por Amari [3] e descrito na equagao abaixo
é aconselhado:

VJ(w) =G (w)VIT(w) (2.24)
Para modelos estatisticos o espaco dos parametros, no caso w, é um espaco de Riemann
em que a matriz G é também conhecida como a matriz de Fischer [4]. Na separagao
cega de misturas, G! assume a forma WTW [3], com W sendo a matriz de separacao
como visto no modelo de dados. Desta forma, o gradiente natural para ambientes de

separagao cega geralmente toma a forma:
VI(W)=VJ(W)WIW, (2.25)

A partir da equacao anterior obtém-se um algoritmo mais eficiente de descida do gra-

diente para separacao cega de misturas sonoras.

2.4.4 Funcoes de Densidade de Probabilidade de Transformacgoes

A separacao de sinais é feita, na maioria das vezes, por meio de informacoes estatisticas

que dao pistas sobre o formato de suas fungoes densidade de probabilidade (FDPs). Ao
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efetuar uma mistura ou separacao dos sinais, trabalhamos com transformacoes lineares
sobre os sinais misturados. Portanto, o conhecimento de como essas transformacoes
agem sobre as FDPs é fundamental para a construcao de algoritmos de separagao. O
nosso objetivo é conseguir encontrar a FDP py(y) de um vetor y = Wx de varidveis
aleatérias que é uma transformada linear de outro vetor de varidveis aleatorias x. Esse

procedimento foi descrito por Hyvérinen [18], Caselha [9] e outros.

Considerando uma varidvel aleatéria X com densidade px () e uma fungao monotonica
y = g(z), queremos encontrar py(y) a partir de px(z). No caso favordvel, podemos
encontrar uma tnica solugao ¢~ '(x) onde px(z)#0. Assim, a probabilidade de Y estar
em uma faixa de valores entre a e b ¢ a probabilidade de X estar entre g~'(a) e g~*(b).
Desta forma,

Pla<Y <b)=P(g ' (a) < X< g (b)), (2.26)

que é o mesmo que calcular a integral da PDF fgg:ll(slb)) px(x)dz. Podemos tentar calcular

a integral fazendo uma mudanca de variavel. Logo,

g~ L(b) b -1
/ px(x)dx:/ px(gl(y))dgd—@)dy (2.27)

—1(a) Y

Calcular a probabilidade de Y pertencer a um intervalo é o mesmo que calcular a dife-
renga dos valores das fungoes de distribui¢ao acumulada F(+) nos limites do intervalo.

Assim, podemos calcular a probabilidade (2.26):

Pla<¥Y <b) = / pv(y)dy = F(b) — Fla). (2.28)

Entao,
dg—"(y)
dy

Porém, a igualdade acima s6 é valida quando ¢(-) for uma funcao crescente. Quando

pv(y) = px(g~ ' (y)) (2:29)

g(+) for decrescente,

Pla<Y <t =Pl ') <X <g @)= [ px<gl<y>>dgd—;<y)dy. (2.30)

Isso porque dg~'(y)/dy é negativo para g(-) decrescente. Desta forma, para que tenha-

mos uma equacao geral para todos os casos, podemos escrever

dg~'(y) ‘
dy

(@) = px(s~'(v) - \ (231)

Quando temos misturas de sinais, possuimos obviamente mais de um sinal. Por isso,

é aconselhavel a utilizacao de uma notagao matricial adequada. Definimos, entao,
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os vetores y = [y1,¥s,...|7 e x = [x1,25,...]7. De forma semelhante, fazendo uma

transformacao para o caso multidimensional, temos que

py(y) = px (97 (y)) - [ det J(g(g ™ (y)))I ",

em que J é a matriz jacobiana. Esta é definida como

9g1(x) 9g2(x) ..  9gm(x)
ox1 ox1 oz
991(x) 9g92(x) .. 9gm(x)
ox ox ox
Jge)= | e o T om
9g1(x) 9g2(x) .. 9gm(x)
oxrN oxrN orn

(2.32)

(2.33)

Para uma transformagao linear do tipo y = Wx, é facil ver que J(Wx) = W e, assim,

obter uma forma simplificada da Equagao (2.32):

py(y) = px(Wly) - | det W| 71,
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3 SEPARACAO CEGA DE FONTES

Como visto anteriormente, é comum a presenca de mais de uma fonte sonora ativa
simultaneamente em um mesmo cenario gerando misturas convolutivas. Chamou-se
Separagao Cega de Fontes (BSS) o processo de separar estas fontes sem que se te-
nha um conhecimento prévio do cenario em questao. Varios trabalhos apresentam
solucoes para se obterem parametros dos filtros wj;(t) apresentados na Equacao (2.11)
que efetuarao a separagao [28], [8], dentre outros. Essas solugoes fazem a abordagem
do problema no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia. Existem vantagens e
desvantagens para cada caso. Os algoritmos no dominio do tempo, como acontece com
o TRINICON ( Triple-N ICA for Covolutive Mixtures), resultam numa melhor SIR que
os algoritmos no dominio da frequéncia [8]. J& os algoritmos no dominio da frequéncia
tendem a ter um menor esforco computacional. Infelizmente, para ambos os dominios,
o desempenho diminui quando o sistema é exposto a angulos obliquos de radiagao (vide
Capitulo 1).

A seguir, mostraremos uma solucao para ICA no dominio da frequéncia e, posteri-
ormente e de maneira mais sucinta, outro algoritmo mais complexo no dominio do

tempo.

3.1 SEPARACAO CEGA NO DOMINIO DA FREQUENCIA

A idéia bésica de um algoritmo de separacao cega no dominio da frequéncia, é utilizar
algoritmos de separacao de misturas instantaneas para separar misturas convolutivas.
Isso ¢ feito considerando cada frequéncia do sinal como uma mistura instantanea [28].
O sinal no dominio da frequéncia é obtido usando a transformada discreta de Fourier.
Com uma mistura linear em cada frequéncia podemos fazer formulacao semelhante a

formulagao bésica do ICA:

X(f,m) = A(f)S(f,m). (3.1)

Onde A(f) é uma matriz de mistura linear na frequéncia f e m o indice de um quadro
no tempo. Sao usadas letras maitsculas para indicar que as variaveis estao no dominio
da frequéncia. A busca por uma matriz de separacao caracteriza um problema de ICA.

O seu objetivo é encontrar a matriz W para cada frequéncia de forma que
Y(f,m)=W(f)X(f,m) (3.2)
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é a estimativa do sinal separado. Dentre os métodos de ICA disponiveis para encontrar
W(f), utilizaremos o método descrito por Amari [2] aliado ao método gradiente natural
para encontrar a matriz de separagao de maneira iterativa como sera visto a partir da
proxima segao. Uma funcao de ativagao eficiente também foi sugerida[24] para este tipo
de solugao. Este algoritmo foi utilizado para desenvolver e testar técnicas de corregao

do problema da permutagao[25, 26] que serao revisadas mais adiante.

3.1.1 Diferenca Entrépica

Com o estabelecimento de algumas restri¢oes, o problema da separacao cega de sinais
pode ser facilitado (Segao 2.1). No presente estudo se considera que as diversas fontes
sejam estatisticamente independentes e nao gaussianas e que o nimero de fontes ¢é igual

ao numero de sensores.

No caso da simplificagao acima, os parametros do filtro W podem ser estimados pela
maximizacao da independéncia das saidas do sistema de separacao, também conhe-
cido como maximizacao da informagao [18]. Existem outras métricas para avaliar a
separacao sendo mais comum a utilizacao de medidas de nao gaussianidade como kur-
tosis e a negentropia [17]. Essas medidas avaliam momentos de ordem maior que 2
da FDP, necessitando que etapas de decorrelacao sejam efetuadas anteriormente ao
processo de separacao. A maximizagao da independéncia avalia a FDP como um todo
eliminando a necessidade destas etapas de decorrelacao. Para medir a independéncia,
Amari [2] avalia a distancia entre a FDP conjunta da saida p(Y) e o produto de suas
distribui¢oes marginais [[, p(Y;). Uma vez que as saidas se tornem independentes,
esse produto tende a se igualar a FDP conjunta e, portanto, a distancia tende a zero.
A medida de distancia utilizada é a distancia de Kullback-Leibler [11] que é definida

COIMo:

= x)lo M x
D(p(o)la(a)) = | ple)og Za. 33

onde p(z) e ¢(x) sdo as duas FDPs entre as quais se deseja medir a distancia. No nosso
caso mediremos D(p(Y)||T[Y p(¥;)). Verificando que Y(f,m) = W(f)X(f,m), a
equagao acima é definida como a funcao de custo J (W (f)) que depende de W( f). Essa
funcao é correspondente a funcao de custo como vista na secao 2.4.2. Por simplicidade
de escrita, omitiremos os argumentos f e m a partir deste ponto, tornando nossa

equacao de custo € igual a

= ¥ 7)) = lo ﬂ ) .
7 (W) = D) [[) / pY) log i Y (3.4)
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Calcular esta distancia é o mesmo que calcular a diferenca das entropias ou informacao

mutua [11]:

T(W) = ~H(Y) + 3 HT) (3.5)

em que H(-) é a entropia que ¢ definida como H(Y;) = — [ p(Y;) log p(Y;)dY;.

O problema que surge em seguida é o da avaliacao das FDPs, j4 que num ambiente de
separacao cega, nao temos informacoes sobre as fontes e geralmente suas distribuicoes
também sao desconhecidas. Se elas fossem conhecidas, o problema se reduziria na busca
por parametros suficientes para descrever esta distribui¢ao. Porém, Amari [2] utiliza
as expansoes de Gram-Charlier truncadas esperando uma aproximagao mais genérica,

ou seja, para diferentes tipos de distribuicao. Esta expansao é aproximada por:

p() & (V) 1+ Sy + Sy, (3.6)
kOé

o - aa), 37)

Cy(Y) = Y — 3Y, (3.8)

Cy(Y)=Y* - 6Y? + 3, (3.9)

em que ki = mg, kY = m! — 3 (excesso de curtose) e m!, é o n-ésimo momento de Y;,
a(y;) = \/% ’Y2 e Ck(Y;) sao polindmios de Chebyshev-Hermite definidos pela igual-
dade (3.7). A expansao (3.6) é resultado do truncamento da expansao de Edgeworth
até o termo Cy(Y;), o que caracteriza a aproximacao [19], que é, de forma simples, uma
distribuicdo gaussiana com duas corregoes: uma com relagdo a obliquidade (terceiro
momento - skewness) e outra com relagdo ao excesso de kurtosis (ezcess kurtosis). O
célculo de Cy(Y) para k = 3 e k = 4 levam as Equagoes (3.8) e (3.9), respectivamente.
Um gréafico com as distribui¢oes de Laplace, Gauss e aproximagao de Gram-Charlier

podem ser vistos na Figura .

Desenvolvendo a expressao da entropia H(Y;) é possivel chegar a seguinte a apro-
ximagcao:

(k5)*  (KD)® 5, 110 i
H(Y;) = = log2me — 2—33' — TZ! - g(/f3)2r<a4 — —(K4)3. (3.10)

Uma vez que y é uma transformacao linear de x, podemos obter por meio da relagao
(2.34) que
H(Y)=H(X) +log|det(W)|. (3.11)
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Figura 3.1: Representacao das PDF's de distribuicao de Laplace, distribuicao de Gauss e de
Gram-Charlier. As PDFs foram desenhadas considerando a média igual a zero e variancia
igual a um.

Por fim, substituimos as equagoes (3.10) e (3.11) em (3.5) e obtemos a aproximagao

(3.12)

3.1.2 Gradiente da Diferenca Entrépica

Uma vez que a funcao de custo foi definida, devemos procurar minimiza-la a fim de
encontrar o ponto onde as saidas estao mais independentes. Essa minimizacao devera
ser feita com relacao a W, pois ¢ W que ird efetuar a separacao. Como vimos ante-
riormente, a funcao terd seu minimo igual a zero para o ponto onde os coeficientes de
W tornam as saidas Y; independentes. Sendo assim, o negativo do gradiente da funcao
de custo apontara para o sentido de maior separacao. Logo, utilizando um algoritmo

de descida do gradiente poderemos gerar os coeficientes de W adaptativamente.

Para obter um algoritmo de descida ao longo do gradiente, como visto no capitulo
anterior, precisamos calcular as derivadas parciais da funcao de custo com relacao aos
elementos W); da matriz W. O gradiente serd calculado no dominio dos reais e ao fim

adaptado para o dominio complexo. Assim, as derivadas parciais da aproximacao terao
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a forma:

O0T(W) _ ery (B L
Wji ~— (W) +A{ 3 K3ky 2“3}E[(Ya) %¢] (3.13)
FLS) — orl+ JRDPBIDPX]

onde (W~=T);; é o elemento da linha j e coluna i de (WT)~!. Feito isso, ainda temos
que estimar os momentos de Y;. De maneira grosseira, porém rapida, Amari [2] usa os
valores instantaneos de Y; como a estimativa destes momentos. Os valores instantaneos
também sao utilizando como estimativa das esperangas F[(Y;)2X;] e E[(Y;)*X;]. Com

isso, uma forma muito mais simples de (3.13) é obtida:

0T (W) 7 341 25 9 14 ., 47T . 29 .
—— =~ (W), + (=Y, —Y’ - —Y'——Y’+—Y’)X,. 3.14
awj ( )J + (4 7 + 4 7 3 7 4 7 + 4 7 ) J ( )
Para obtermos uma férmula reduzida, substituimos a parte multiplicadora de X; pela
funcdo f(Y;). Isso quer dizer que f(V;) = 2Y;! + 2y — UyT — 4Ty5 4 293 Assim,

reescrevemos (3.14) para obter a forma compacta (3.15):

0T (W) 7y -
oW, —(W™) + f(Yi) X, (3.15)

De posse da derivada parcial com relagao a cada elemento de W, podemos escrever
um algoritmo adaptativo recursivo de descida do gradiente, individualmente para cada

componente, assim como na Equacao (2.23):
Wii(t) = Wyi(t = 1) + p{ (W) — f(Y) X;}. (3.16)

Podemos, também, adaptar simultaneamente todos os elementos de W ao escrever a

equacao anterior na forma matricial a seguir:
W(t)=W(t—1)+p{W T —£(Y)X"}, (3.17)

em que f(Y) = [f(Y1), f(Y2),..., f(Yn)]T. Ao analisarmos esta forma, vemos que é
possivel simplificar ainda mais a equacao substituindo X” por YW~ e obtendo uma

equacao com apenas duas variaveis Y e W ao passo que (3.17) possui ainda X. Logo,
Wt =W(Et—1)+p{I-f(Y) Y IW T, (3.18)

Como visto na secao 2.4.3, este tipo de problema apresenta uma estrutura Riemanniana
e podemos gerar o algoritmo de descida do gradiente natural ajustando a direcao de
descida do gradiente. Este ajuste é feito multiplicando o gradiente por WZW. Assim,

obtemos uma nova regra para atualizacao recursiva do sistema:

W) =W(t—1)+pul-f(Y)Y'IW, (3.19)
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onde p é o tamanho do passo. Podemos, por fim, adaptar o algoritmo para o dominio
dos complexos substituindo o transposto pelo conjugado complexo transposto, ou seja,

pelo hermitiano que é definido pela operagao (-):

W(t)=W(t—1)+pul—f(Y)YIW. (3.20)

Em algoritmos praticos ¢ comum observar a presenca de um operador média no tempo
representado por (-), dos termos f(Y)Y. Esta média é importante para evitar fortes
oscilagoes durante a atualizagdo como indicado por Sawada [24]. Assim a regra para

adaptacao de W passa a ser:

W(t) = W(t— 1)+ p[l - (F(Y)Y?) ]W. (3.21)

Apesar de f(:), em teoria, funcionar bem com as fontes em que suas distribuicoes
podem ser aproximadas pela expansao de Gram-Charlier truncada, outras funcoes de
ativagao devem funcionar. Para uma adaptacao adequada para ntimeros complexos,
que é o caso no dominio da frequéncia, Sawada [24] sugere uma funcao de ativagao em
coordenadas polares:

F(¥;) = tanh(|Y;])e =00, (3.22)

Inicialmente, Smaragdis [28] sugeriu f(Y;) = tanh(Re{Y;}) + j - tanh(Im{Y;}) que estd
notadamente no formato de coordenadas cartesianas, mas foi verificado posteriormente
por Sawada [24] que (3.22) suaviza a atualizacdo de W; e inclusive facilita a con-
vergéncia mesmo em alguns casos extremos. Estes casos geralmente ocorrem quando

W;; se encontra préximo aos eixos (real e imagindrio) do plano complexo.

Infelizmente, apds execucao do algoritmo acima, as ambiguidades de escalonamento e
permutacao, tais como vistos na Secao 2.1, tipicos de algoritmos ICA, ainda ocorrem.
Isso significa que

W +— APW, (3.23)

em que o simbolo < indica que a matriz a esquerda assume o valor a sua direita. A
matriz A é uma matriz diagonal e P uma matriz de permutacao, ou seja, W ainda é
tido como um resultado valido de ICA mesmo apods as multiplicagoes por A e P. O
fato do algoritmo ICA nao preservar a energia do sinal original e, também, atuar de
maneira independente em cada frequéncia, significa que a matriz W pode escalonar
os sinais de forma diferente em cada frequéncia. Isso acarretaria em alteragdes no
espectro do sinal. A matriz P causa permutacoes independentes em cada frequéncia,

o que leva ao desalinhamento das frequéncias no que diz respeito as fontes sonoras
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em cada saida. Isso significa que poderemos observar uma fonte diferente em cada
frequéncia do sinal de saida, ou seja, embora os sinais de cada frequéncia estejam
separados, eles ainda estarao embaralhados ao longo do espectro. Uma ilustracao do

problema da permutacao é vista na Figura 3.2.

Antes da Apos a Ap6s a correcao
separagao separagio da permutagao

__microfone 1 i} saida 1 3 saida 1 )
microfone 2 sai‘da ‘2 saida 2

77777773 /2N 778---H  EREEEEEE.--E

1234567 8 K 12345678 K 1234561738 K
frequéncia

fonte1

(a) (b) (c) " fonte 2

Figura 3.2: Representacao da transformada discreta de Fourier (DFT) de tamanho K para
2 fontes e 2 microfones. (a) Antes da separacao as duas fontes estdo presentes em ambos
os microfones. (b) Frequéncias desalinhadas apds separagao. (c) Frequéncias alinhadas apds
correcao da permutacao.

Para este trabalho o escalonamento é solucionado utilizando o Principio da Distorcao
Minima (MDP) [22]. Este principio sera abordado na subsegao seguinte. Dois métodos

para correcao do problema da permutacao sao exibidos nas Secoes 3.1.4 e 3.1.5.

3.1.3 O Principio da Distor¢ao Minima (MDP)

Como visto ao fim da subsecao anterior, a matriz W(f) pode causar distorgbes em
Yi(f). A matriz A(f) na Equac@o (3.23) escalona as linhas da matriz W(f), mas a
mantém como uma solugao vélida de ICA. Portanto, podemos ajustar a matriz A(f)

de forma a manter a alteracao de Y;(f) em niveis satisfatérios.

O sinal emitido por uma fonte sonora, seja um alto falante ou um locutor é, na pratica,
alterado pelo ambiente actstico no qual ele estd inserido, antes de chegar ao ouvinte
ou aos microfones (Figura 3.3). Esta alteracdo ocorre de acordo com a geometria da
sala como visto na Secao 2.4.1. No dia a dia, somos capazes de receber um sinal
acustico e interpretd-los, na maioria dos casos, sem grandes problemas mesmo com
a alteragdo imposta pela ambiente. Por isso, consideraremos que y;(t) = s;(t)*xhy(t)
¢ uma estimativa satisfatéria de s;(t), ou seja, o sinal fonte filtrado pelo ambiente é

considerado aceitavel. O simbolo * representa o operador da convolucao. Note que
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Ambiente acustico

locutor ouvinte
Resposta impulsional do ambiente
acustico (ex.: sala de escritério)

—_— > hii(t> EEEEE—

Figura 3.3: ITustracao de um ambiente aciistico com um locutor e um ouvinte. O sinal é
filtrado entre o locutor e o ouvinte.

mesmo aceitando a alteragao provocada pelo ambiente, a meta principal de separar as

fontes é preservada.

Dizer que y;(t) = s;(t)*h;(t) ¢ uma resposta aceitavel, significa dizer que é suficiente
que os filtros wj;(t) anulem as respostas h;;(t) quando i#j e as mantenham intactas
para i = j. Podemos escrever o equivalente da expressao y;(t) = s;(t)*h;;(t) no dominio
da frequéncia como:

Yi(f) = Si(f)Hu(f)- (3.24)
Assim, H;;(f) sao os elementos da diagonal da matriz H(f). Se conseguimos anular os

sinais interferentes,teremos a seguinte igualdade:
WH = D, (3.25)

em que D(f) é uma matriz diagonal e voltou-se a omitir f para a compactagao da
escrita. Como A nao altera a validade da solucao para ICA, podemos utiliza-lo e ainda

assim manter o resultado da equacao (3.25):
AWH = D, (3.26)

Podemos dizer também que:
AWH = diag{H}, (3.27)

onde o operador diag{-} torna zero o valor de todos os elementos fora da diagonal de
uma matriz. Isolando H na Equacao (3.25), observamos que H = W™1D. Entao,

podemos substituir H em (3.27) e verificar que

A = diag{W™'}. (3.28)
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O que implica que podemos ajustar W para que nao haja distorcao do sinal, além

daquela produzida pelo ambiente, da seguinte forma:
W « diag{W 11W. (3.29)

O problema de redugao dos efeitos de h;;(t) é conhecido como deconvolugao cega ou

deverberacao cega e é abordado em outros trabalhos, por exemplo [16].

3.1.4 O Método da Direcao de Chegada

A matriz W, solugao ao problema ICA, nao resolve o problema de forma completa,
pois sofre do problema causado pela permutagao. Em outras palavras, nao se consegue
saber a qual fonte uma determinada estimativa esta relacionada. Em muitas aplicacoes
diretas do ICA isto nao é um grande problema, porém, para a separacao de sinais
banda larga (como é o caso da voz) no dominio da frequéncia é um problema crucial.
O algoritmo ICA mostrado anteriormente calcula uma matriz W individualmente para
cada frequéncia. Logo, os sinais podem ser permutados de maneira diferente em cada
uma delas como ilustrado pela Figura 3.2. Sawada [25] mostra dois diferentes métodos
para solucionar este problema e também uma forma de tomar vantagem da melhor

caracteristica de cada um deles.

O método da diregao de chegada (DOA) tenta estimar as diregoes de chegada das
fontes em cada uma das individuais frequéncias a fim de identificar as fontes e efetuar
o reposicionamento das frequéncias permutadas. Considerando que as fontes estao
estaticas em cada bloco de processamento, é possivel verificar se as frequéncias de um
conjunto de filtros correspondentes a uma mesma fonte chegam todas segundo uma
mesma DOA. Se elas chegam de outras diregdes, entao devem ser permutadas. De
acordo com van Veen [29] e respeitando o espagamento dos microfones para que nao
haja aliasing, pode-se escrever uma aproximacao da fungao de transferéncia aproximada
(vide Equacao (2.4))

Hj (f) — 6j27rfc*1dj sin91Cj (330)
onde ¢ ¢ a velocidade do som, d; ¢ a posicao de cada microfone j de um arranjo linear
de microfones e cada fonte emite uma onda que chega ao arranjo vindo de um angulo
0. Essa funcao descreve um feixe, ajustando a fase, em que cada sinal deve chegar em
cada microfone. Removendo o indice 6 e considerando-o como uma variavel, é possivel

calcular a resposta do sistema com relacao a direcao 6. A esta resposta do sistema se

da o nome de padrao de direcionamento:
N

Us(f.0) = D Hiu(f,0)Wii(f). (3.31)
j=1
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No caso de duas fontes e dois sensores e se considerarmos que o primeiro sensor esta

na origem do arranjo (dy), pode-se expandir a equacao 3.31 e reescrevé-la como
Ui(f.0) = Wia(f) + Wia(f)e>/e s, (3.32)

Analisando o padrao de direcionamento (Figura 3.4), Sawada [25] e outros mostram
que os padroes tendem a apresentar valores nulos na direcao de chegada das fontes
interferentes. Essa direcao 6, pode ser identificada na figura 3.4 feita para o caso
com duas fontes. Porém, buscar os valores nulos em todo o padrao nao é uma tarefa
computacionalmente eficiente. A partir do préximo paragrafo, sera descrita uma forma

bem menos custosa de se encontrar 6,,,; sugerida por [25]. Ao analisar geometricamente

System reponse
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Figura 3.4: Resposta do sistema para duas fontes, uma em —60° e outra em 0°. O sistema
de separacao tente a formar nulos na diregdao dos sinais interferentes.

a Equacao (3.32), vé-se que o segundo termo do lado direito nada mais é do que um
vetor Wi (f) no plano complexo rotacionado em @ graus pela expressao e/27/ cldzsind
Conhecendo as fases de Wy, e Wyo, determina-se o angulo 6, encontrando valor de 6
correspondente ao ponto em que a expressao tem o seu valor minimo. E facil perceber
que a funcao tera seu minimo quando W, e Wy estiverem em sentidos opostos. Logo,
qargWy +argWia £ 7

TI=rs (3.33)

enull = sin

Uma vez que as DOAs s@o estimadas, basta verificar se cada frequéncia do padrao
de direcoes chega ao arranjo vindo da mesma direcao. Caso contrario, eles prova-
velmente foram permutados pelo algoritmo ICA e devem ser permutados novamente
para a posicao correta. Entretanto, este método possui uma baixa resolugao espa-
cial para baixas frequéncias e a DOA nao pode ser estimado adequadamente para tais

frequéncias. Na proxima subsec¢ao, veremos como superar este problema.

3.1.5 O Método das Correlacgoes Vizinhas

Para baixas frequéncias, a resolucao espacial do método da secao anterior é reduzida.

Para complementar o método da DOA, Sawada [25] também sugere um método baseado
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na correlagao de frequéncias viznhas. Este método analisa como |Y;(f, m)| se comporta
no tempo para uma determinada frequéncia e verifica que |Y;(f, m)| poussi uma alta
correlagao para as frequéncias proximas e pertencentes a uma mesma fonte. Como m
¢ o indice de um quadro(ou bloco) no tempo, é ele quem vai ser variado a fim de se
analizar a evolugao temporal de |Y;(f, m)|. Como somente a cada novo quadro teremos
um novo valor na frequéncia f, o que observaremos em um grafico de |Y;(f,m)| x m é

apenas um envelope de |Yy(f,t)|. Tal grafico é visto na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Evolugao de |Yx(f, m)| ao longo do tempo. As duas primeiras linhas representam
a evolugao de |Yy(f, m)| ao longo dos blocos no tempo m de frequéncias f proximas. A tdltima
linha representa a evolucao de |Yi(f,m)| ao longo de m em uma frequéncia f distante das
duas anteriores.

Analisando os padroes de cada frequéncia ao longo do tempo, observa-se esta alta
correlacao. Na Figura 3.5 vemos o progresso do envelope de duas fontes ao longo do
tempo em 3 frequéncias, duas vizinhas e uma distante. Entre duas fontes diferentes,
supondo que as fontes sao independentes, a correlacao deve ser sempre muito baixa.
Podemos analisar isto na Figura 3.5 verificando que os picos das linhas tracejadas nao
coincidem com os picos das linhas sélidas mesmo que em uma mesma frequéncia. Para
frequéncias vizinhas (duas primeiros graficos da Figura 3.5), os picos relativos a uma
mesma fonte coincidem e isso significa que sua correlacao entre |Yi(f,m)| e |Ya(f, m)|
sera alta. Ja se compararmos com uma frequéncia distante, como a da ultima linha

da figura, os picos pertencentes a uma mesma fonte nao coincidem mais, ou seja, sua
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correlacao devera ser baixa para frequéncias distantes. Por isso, utilizaremos apenas

as correlagoes das frequéncias vizinhas para detectar a permutacao.

Quando o sinal de frequéncias vizinhas estd na posigao correta, a correlacao deve ser
alta, significando que as frequéncias estao alinhadas. Ja, quando o sinal de frequéncias
vizinhas estd na posicao errada, esta correlacao deve tornar-se muito baixa por se
tratarem de fontes diferentes, possibilitando a deteccao da permutagao. A correlacao
é definida como

cor(z,y) = (x-y) — <$>-<y>, (3.34)

0.0y

com (-) sendo o operador média e o o desvio padrao. Todavia, este método pode criar
um erro em cascata se ocorrer uma falha na permutacao. Como o método depende
de frequéncias vizinhas, caso ocorra um erro na permutacao de uma frequéncia, a
frequéncia vizinha sera prejudicada no calculo da correlagao. Quando for calculada a
correlagao da proxima frequéncia, a anterior estara na posicao errada. Isso causara
que a correlacao entre as duas seja baixa e ela serd permutada de forma errada. Esse
processo se repetira criando o efeito cascata. Por este motivo usaremos este método
apenas para os casos que o método do DOA nao conseguiu determinar a ordem da

permutacao.

3.1.6 Utilizando Informacoes Prévias de Direcao de Chegada

Se informacoes sobre o ambiente da mistura sonora estiverem disponiveis, é possivel
utiliza-las para inicializar o algoritmo descrito na Se¢ao 3.1.2 anteriormente com o
objetivo de melhorar seu desempenho. Parra [23] mostra que a utilizacdo de DOA
foi eficiente para inicializagao de um algoritmo de BSS no dominio do tempo. Neste
trabalho, a inicializacao a partir de informagoes de DOA seré utilizada para o algoritmo
de BSS no dominio da frequéncia visto anteriormente neste Capitulo e, diferentemente
de Parra [23], serd aplicada a inicializagdo com foco nas configuragdes do ambiente
nao favordveis a separacao. Ainda, alteraremos o suavemente o posicionamento da
DOA durante a criagao dos filtros para os angulos de maior energia espacial como sera
visto no Capitulo 4. Para efetuar a inicializacao dos filtros, adicionaremos dois blocos
ao processo de separacao como mostrado na Figura 3.6. Primeiramente, é feita uma
estimacao de DOA. Em seguida, é calculada a inicializacao dos filtros de separacao
utilizando os angulos estimados. Entao, o algoritmo adaptativo do gradiente natural é

executado. Por fim, cada frequéncia é escalonada e verificada quanto a permutacao.

A intencao é, de forma simples, calcular um valor inicial para os elementos dos filtros
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Figura 3.6: Diagrama de blocos do método proposto, iniciando com a fase de estimacao de
DOA para inicializar os filtros.

wj;(t) de forma que o maior esfor¢o computacional continue com o algoritmo de BSS.
Chamaremos este filtro inicial de w?i. Neste trabalho consideramos a DOA como sendo

ja conhecido, porém, ela poderia ter sido estimada por algoritmos de estimagao de

DOA como é o caso do SRP-PHAT [12].

arranjo de
microfones

A D: de1

frente de onda —»

Lo
O

Figura 3.7: Arranjo de microfones e angulos de chegada.

Um ponto de partida para gerar filtros w?i simples é imaginar que as respostas h;;(t)
do ambiente também sao simples. A resposta simplificada em questao corresponderia a

apenas um atraso na chegada do sinal em um microfone com relagao a outro microfone,
Em

outras palavras, apenas o caminho direto entre a fonte do sinal e o microfone esta

ou seja, nao sao consideradas reflexdoes nem espalhamento do sinal no tempo.

sendo considerado. Entao, podemos imaginar uma resposta impulsional do ambiente
no formato de um impulso de Dirac deslocado no tempo §(t — 7), onde 7 é o atraso em
que um sinal da fonte chega a um microfone com relagao a chegada deste mesmo sinal
ao microfone na origem dy. Este atraso pode ser calculado por inspecao geométrica da

Figura 3.7. Uma frente de onda planar emitida por uma fonte s; vinda de uma direcao
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0; chega ao microfone j com um atraso
Tij = ¢ 'd;_sin;, (3.35)

onde ¢ é a velocidade do som. Note a semelhanga com a Equacao (2.1). Tomando o
primeiro microfone como referencia e usando os atrasos calculados por meio da equagao
anterior, podemos gerar h;;(t) como uma forma simplificada de h;;(t) da seguinte ma-

neira:
a(t) caso j =1,
hi;(t) = (3.36)
d(t+m7;)  caso j#L.

Se quisermos remover um dos sinais de uma das saidas do sistema, podemos tentar for-
mar uma resposta nula do sistema para essa fonte indesejada, ou seja, hj;(t)xw;(t) = 0.
Com isso em mente, os filtros wY;(t) devem ser similares aos filtros hj;(t) para que cri-
emos impulsos de Dirac com apenas um atraso de maneira semelhante a Equacao
(3.36). Diferentemente do passo anterior onde o microfone na origem (dy) era a re-
feréncia, agora tomamos para cada saida um microfone para referéncia do atraso. Mais
especificamente, cada saida utilizara seu microfone correspondente como referéncia, por
exemplo, o microfone 1 é a referencia da saida 1 e o microfone 2, a referéncia da saida

2 e assim por diante. Desta maneira, podemos calcular os atrasos
7y = ¢ (dg-1) — di—1)) sin 6. (3.37)

A diferenca d(;_1) — d(;—1) marca a referéncia explicada anteriormente. Com os atrasos
Tioj podemos gerar os filtros w?i(t) da seguinte forma:

W0 () o(t) caso i = j, (338)
—0(t+1))  caso i#j.
A Figura 3.8 ilustra como que os filtros hj;(t) e w);(t) devem se parecer para duas
fontes em 20 e 70°. A primeira coluna apresenta os filtros hj;() e a segunda os filtros
wf;. O objetivo é tornar a resposta impulsional nula gerando os filtros wy, (t) e wiy(t).
Verificando a Figura 3.8 podemos tracar os caminhos diretos desde a entrada 1 até a
saida 1 e da entrada 2 a saida 2 para as usarmos como nossas referéncias. Os atrasos
sao calculados de forma que na saida 1 o filtro hj,(t) seja cancelado e na saida 2 o filtro
h',(t) seja cancelado. As equagoes 3.35 e 3.37 dao os trasos para que este cancelamento
aconteca:Tiy = 160us, oo = 442us, 79 = —442us e 755 = 160us. Calculando os filtros
de acordo com a Equacao (3.38) e, entdo, convoluindo e somando com os filtros w;(t),
deve-se observar uma resposta nula para a fonte interferente em cada saida. Note que o
filtro w?%(t) é ndo causal. Um filtro nao causal se faz necessdrio quando as duas fontes

estao no mesmo semiplano. De forma mais clara, no caso 2x2, quando a frente de
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Figura 3.8: Filtros h;(t) e w?i(t) para duas fontes: uma em 20° e outra em 70°

onda da fonte 1 atinge o microfone 2 antes anteriormente ao microfone 1, ou a frente

de onda da fonte 2 atinge primeiro o microfone 1 e posteriormente o 2.

3.1.7 Utilizando Filtros de Decorrelacao

Uma outra forma de procurar melhorar a qualidade de separagao nos casos criticos seria
o branqueamento do sinal. Pelo branqueamento, eliminar-se-ia a correlagao temporal
dos sinais, deixando apenas a correlacao espacial nos sinais da mistura, que é o foco
do algoritmo. A correlacao temporal pode interferir na procura da separacao espacial
e, por isso, Kokkinakis [21] efetua a decorrelacao temporal total utilizando algoritmos
de predicao linear. Neste trabalho é utilizada uma filtragem simples por meio de um
filtro passa alta de primeira ordem (apenas um atraso) cuja resposta em frequéncia é

vista na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Filtro passa alta de primeira ordem.

A resposta deste filtro no dominio complexo é do tipo H(z) = kg + 127}, em que 27}

pode ser entendido como um atraso de uma amostra no dominio do tempo. Os coefien-
tes do filtro da Figura 3.9 foram escolhidos de forma a atenuar as faixas de frequéncia
onde a voz estd mais concentrada. Mais espeficicamente, foram escolhidos os valores
ko = 1/1,95 e kg = —0,97/1,95. Como os sinais de voz sdo concentrados nas baixas
frequéncias, esperamos equalizar o sinal homogeneizando seu espectro de frequéncias.
Aplicando o filtro aos sinais de entrada z;(¢), inserimos o sinal decorrelatado na en-
trada do sistema e esperamos que o filtro W resultante contenha informagoes para se
efetuar a decorrelacao espacial, ou seja, a separacao das misturas. O efeito deste filtro

em um sinal de voz ¢é visto na figura 3.10.

3.2 SEPARACAO UTILIZANDO O TRINICON

Dentre os algoritmos de separacao, o que apresenta melhores resultados é o TRINI-
CON [8]. O TRINICON é uma ferramenta de implementagao e compreensao complexa,
porém robusta ao ponto de podermos explora-la em outros setores da separacao cega
além da voz humana. Pesquisadores da fauna do cerrado da Universidade de Brasilia

tém mostrado interesse na utilizagao de cantos de aves, a fim de identificar a diversidade

35



Decorrelagéo do Sinal
0.1 T T I
sinal do microfone
sinal braqueado [

0.09H

0.08 -] b

0.07| 1

0.06 - i

0.05 1

Amplitude

0.04

0.03

0.02 -

0.01f

0 |
0 1250 2500 3750 5000 6250 7500
Frequéncia (Hz)

Figura 3.10: Branqueamento do sinal.

silvestre. Cantos de passaros gravados por monitores acusticos mostram por muitas
vezes misturas de cantos de péssaros de varias espécies. O TRINICON foi utilizado
neste trabalho com o objetivo de separar cantos de passaros para que, uma vez sepa-
rados, eles possam ser utilizados como de entrada para ferramentas de identificagao de
cantos de péssaros em trabalhos futuros. A seguir revisaremos de maneira sucinta o

funcionamento deste algoritmo.

O TRINICON parte da criacao de uma funcao de custo também baseada na diferenca

de Kullback-Leibler como vimos na equagao (3.3). Essa funcao de custo

T, W)= =Y pm) Y {1oalhuro(y()) ~ os(burp(v())}, (339

é calculada em cada bloco m e se aproveita da nao estacionaridade, nao branqueamento
e nao gaussianidade do sinal. A fungao ((i,m) é uma fungao janela que prioriza novos
blocos, mas ainda se utiliza de blocos antigos. As funcoes ps pp(-) € Py pp(-) sao as
estimativas das FDPs da fonte e da saida, respectivamente. Diferentemente do método
no dominio da frequéncia, estas estimativas sao feitas por meio de Spherically Invariant
Random Variables(SIRPs) [7]. O subscrito PD diz respeito ao numero de fontes e
atrasos com que a FDP serd estimada. Este ntimero de atrasos define o tamanho da
matriz de correlacao ou covariancia como veremos adiante. A minimizacao da funcao

de custo é feita pelo método do gradiente natural. Neste caso ele é levemente adaptado
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resultando em

0T (m, W)
oW

Calculando o gradiente da Equagao 3.39 e realizando a adaptagao da direcao de descida

VJI(m, W) =WW7 (3.40)

por meio do gradiente natural como em 3.40 é possivel chegar a seguinte regra de

adaptagao:
- 1 00 iL+N—1
VI (W) = 5 > m) Y Wy ()| @1en(v() — @] pp(y()]. (341
1=0 j=iL

As funcoes ® pp(y(j)) € ®,pp(y(j)) sdo chamadas fungdes de pontuacdo e tem a

forma:

@, po(y(j) = — alogpsp(D)(y< ), (3.42)
B, pply(j)) = mogfg;(D;Y( )

Quando se utilizam apenas matrizes de correlacao, ou seja, apenas estatistica de se-

(3.43)

gunda ordem para estimar a FDP, obtém-se a simplificacao da Equacao 3.41:

VI (m, W) =2 Z B(i,m)W (i) {Ryy — Res RS, (3.44)

A~

com R representando uma estimativa da matriz de correlacao. Utilizar este tipo
de simplificacao corresponde a utilizar fungoes gaussianas multivaridveis uma vez que
necessitamos das distribui¢oes em mais de uma dimensao. Isso resulta em matrizes de

correlagao de tamanho PD x PD. A Figura 3.11 ilustra as matrizes de correlagao. Cada

RYIY1

Ry1y2 RYI}'I RYlyZ

D RY2)’1 Y2Y2 Ry2y1 y2y2

D

(a) (b)

Figura 3.11: Matrizes de correlagao para misturas com duas fontes. (a) Correlacao antes da
separacao. (b) Correlagdo depois da separacdo. Algoritimo de separacdo anula as matrizes
de correlacao cruzada.

diagonal da matriz de correlacao corresponde a correlagao temporal em um atraso, em
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que cada atraso corresponde a um periodo de amostragrem T;. Ao passo em que se
move em cada diagonal no sentido contrario a diagonal principal se aumenta um atraso.
Ao executar o algoritmo de separacao, as matrizes de correlagao cruzada tendem a ser
anuladas, pois se as fontes agora estao separadas elas sao independentes e, portanto,

sua correlagao é zero.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Foram realizadas dois conjuntos de experimentos para este trabalho. Um com o algo-
ritmo de BSS no dominio da frequéncia, revisado na Secao 3.1, e outro para o TRINI-
CON, revisado na Se¢ao 3.2. Para o BSS no dominio da frequéncia, foram realizados
experimentos com foco na variacao do posicionamento a fim de verificar o seu fun-
cionamento em angulos nao favoraveis. Em seguida foram testados dois métodos de
inicializacao com o objetivo de melhorar a qualidade da separagao para fontes nessas
posicoes. Para o TRINICON, foram feitos testes com cantos de péassaros para testar a

efetividade de algoritmos de BSS com este tipo de sinal.

4.1 SEPARACAO DE SINAIS DE VOZ EM ANGULOS VARIAVEIS

Este experimento tem por objetivo inicial analisar o funcionamento do algoritmo de
BSS no dominio da frequéncia para diversas configuracoes das fontes no espaco. Antes
disso, é preciso estimar alguns parametros para o bom funcionamento do algoritmo.
Essa estimagao é feita por meio de uma busca empirica por parametros que melhorem o
resultado como menor esforco computacional possivel, ou seja, é feita uma otimizagao.
Para isso adicionamos um parametro de controle 1 a fungao nao linear (3.22) conforme

indicado por Sawada [24]:
F(¥i) = tanh(p|Y;[)e? =0, (4.1)

Este parametro também é conhecido como ganho da fungao nao linear. A otimizagao
levou em conta o tamanho do bloco, o nimero de iteragoes do algoritmo ICA, o tamanho
do passo i e um parametro de controle n para a fungao nao linear. Com os parametros
estimados segundo a Tabela 4.1, simulagoes para varios angulos foram executadas com

o objetivo de verificar os angulos criticos.

Foram criadas respostas impulsionais artificiais de primeira ordem de acordo com o
Método das Imagens, isto ¢, s6 foram consideradas seis reflexoes, uma para cada parede
da sala com dimensoes 5,8 x 5,8 x 3,6 m, coeficiente de reflexao p = 0.8 e espacamento
entre microfones d = 16 cm. A resposta impulsional da sala é uma resposta de primeira
ordem, ou seja, (RIR) possui 7 picos: um relativo ao caminho direto (de visada) e os

outros 6 relativos a uma reflexao em cada das paredes.
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Posicdes de resposta
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Figura 4.1: Configuracao da sala.

Tabela 4.1: Parametros Obtidos

Parametro Valor
Taxa de amostragem fs = 16000H z
Tamanho do quadro e da FFT N = 2048
Tamanho do passo (m) p = 0.0002
Numero de iteragoes do ICA 100
Ganho da funcao nao linear n = 100
RIR de 7 picos
0.6 _
0.4+ -
(]
©
=
= 02f .
1S
©

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
indice do tempo

Figura 4.2: Resposta impulsional simulada. A resposta possui 7 picos. O primeiro da esquerda
para a direita corresponde ao caminho de visada e os outros 6 a uma reflexdao em cada uma
das paredes. Frequéncia de amostragem utilizada é de 16 kHz.

Para avaliar o funcionamento do sistema é calculada a SIR em gravacoes de 40 segundos
de duracao com duas fontes ativas simultaneamente. Um esquematico da configuragao

do ambiente pode ser visto na Figura 4.1. Dois parametros sao variados dentro do
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SIR (dB)

cenario descrito anteriormente, o espacamento entre as fontes o e a média dos angulos
de incidéncia das duas fontes 6. Inicialmente o espacamento « entre as fontes foi fixado
em 60°. O angulo 0 foi rotacionado em passos de 5 graus variando de -55 a +55°. Isso
quer dizer que 6 € {—55°, —50°, —45°,...,45° 50°,55°}. O resultado é visto na Figura
4.3.

a = 60°

20 T T T T T

15

10

0 I I l I I
-60 -40 =20 20 40

0
0 (graus)

Figura 4.3: Resultados para os parametros sugeridos.

Para que possamos entender com clareza o grafico da Figura 4.3, duas posigoes do
grafico sao analisadas na Figura 4.4. Vemos o posicionamento das fontes na Figura
4.4(a) para o ponto onde # = 30°, tltimo antes do decaimento seguindo no sentido da
esquerda para a direita, e na Figura 4.4(b) o ponto onde 6 = 40°, ou seja, logo apds o
decaimento. Este ponto, # = 40°, caracteriza a situacao onde as fontes estao em um

mesmo semiplano.

O primeiro evento a ser notado é a queda imediata de desempenho quando ambas as
fontes estao no mesmo semiplano: esquerdo ou direito. Neste tipo de configuracao,
o algoritmo deve atuar com filtros nao causais. Na Figura 4.3 isso acontece quando
|0] > 30°, ou seja para |f| > /2. O desempenho cai claramente em tais condigoes. O
mesmo acontece para |0] > «/2 se alterarmos os valores de 6. E possivel observar a

presenca de um minimo local para 6 = (°

Em seguida, o mesmo experimento foi repetido alterando apenas o espacamento «
entre as fontes. Este espacamento foi variado de 15 a 60° em passos de 5°, ou seja,
a € {15°,20°,25°, ...,50°,55°,60°}. O resultado geral pode ser visto na Figura 4.5.
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fonte 1

Figura 4.4: Cendrio § = 30° (a) e § = 40° (b). Em ambos os casos o = 60°.

O mesmo problema encontrado na Figura 4.3 aparece para os diversos valores de «
na Figura 4.5. De forma a tentar suavizar o problema, o passo de inicializacao com
conhecimento prévio da DOA foi utilizado e o mesmo experimento realizado novamente.
O resultado com a inicializacao de DOA é mostrado na Figura 4.6. Um aumento da
SIR pode ser observado em pontos nao favoraveis a separacao. Foi verificado que por
vezes o algoritmo com a inicializagdo de DOA néao oferece o resultado esperado apenas
ajustando para a DOA e sim para |#| > DOA. A justificava vem quando analisamos a
DOA no dominio da frequéncia para um sinal de voz banda larga como visto na Figura
4.7. Na figura, apesar da fonte estar posicionada em -40°, vemos varios picos entre
-40 e -90°. O mesmo experimento foi realizado para os esquema utilizando filtros de

decorrelacao. Os resultados sao vistos na Figura 4.8.
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Figura 4.5: Resultados para os parametros sugeridos.

4.2 SEPARACAO DE CANTOS DE AVES

Outras aplicagoes além da voz podem ser de grande utilidade. A analise dos sons da
natureza tem um papel importante na deteccao de variacoes, comportamento animal
e conservagao do meio ambiente [27]. Nesse contexto, podemos gravar sons de aves
em arranjos de microfones e verificar que por vezes existem a presenca de varias aves
cantando simultaneamente. Tal cendrio caracteriza o ambiente de BSS como visto neste
trabalho. Os sons dos passaros tém distribuigoes que podem ser bem aproximadas por
curvas laplacianas (Figura 4.9). Isso significa que podemos tirar proveito do fato de
serem fontes nao gaussianas. Algoritmos como o visto na Segao 3.2 tiram proveito
dessa caracteristica do sinal para efetuar a separacao cega. Aplicando a algoritmo
simplificado de segunda ordem descrito pela Equacao (3.44) obtivemos uma separagao
como vista na Figura 4.10 para duas aves a menos de 1 metro do arranjo. A Figura
4.11 apresenta os cantos de outras duas aves antes da mistura, misturados e depois do
processamento do TRINICON.
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Figura 4.6: Comparagao utilizando o método de conhecimento prévio de DOA.
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Figura 4.7: DOA no dominio da frequéncia para fonte em 40°.
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Figura 4.8: Resultados para filtro de decorrelagao.
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Figura 4.11: Comparagao entre sinais da fontes, sinais misturados e separados.
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5 CONCLUSAO

Misturas sonoras sao frequentemente observadas nos mais diversos ambientes do dia a
dia como salas de aula, escritérios, lojas, meios de transporte, natureza entre outros.
Essas misturas ocorrem quando mais de uma fonte sonora estao ativas simultanea-
mente. Porém, somos capazes de nos concentrarmos em apenas uma por vez. Além
disso, misturas sonoras nao sao interessantes para equipamentos que processem audio
como proteses auditivas, televisores inteligentes, gravadores forenses etc. Algoritmos
de BSS exploram caracteristicas dos sinais sonoros a fim de separar estas misturas.
Porém, apesar de apresentarem bons niveis de separacgao, os algoritmos de BSS apre-
sentam alguns problemas quando expostos a certas configuragoes do ambiente, em
especial fontes que irradiam sinais sonoros a partir de angulos obliquos. Este trabalho
identificou que quando fontes estao em um mesmo semi plano o desempenho é redu-
zido de forma abrupta. Assim, utilizou-se técnicas de inicializacao para tentar suavizar
o problema. Por fim, uma técnica avancada de separagao também foi utilizada para
explorar uma area ainda pouco estudada no ramo da separacao cega de fontes como o

canto dos péassaros.

No Capitulo 1, uma breve introducgao sobre o tema foi realizada. No Capitulo 2 apre-
sentamos arranjos de microfones, modelos para misturas instantaneas e para misturas
convolutivas além de abordar algumas medidas de desempenho e outros métodos ma-
temdaticos uteis para a pesquisa na area. O Capitulo 3 revisou técnicas importantes de
BSS bem como técnicas complementares permitir e garantir o seu bom desempenho.
Técnicas simples visando melhorar o funcionamento de algoritmos BSS foram introdu-
zidas. No Capitulo 4 experimentos a cerca dos topicos mostrados no Capitulo 3 foram

realizados.

Os resultados dos experimentos mostraram que a inicializacao com conhecimentos da
DOA podem aumentar de maneira significativa o desempenho de algoritmos de BSS
quando em configuracoes nao favoraveis do ambiente. Este ambiente foi gerado por
meio de respostas impulsionais artificiais para 35 diferentes posigoes das fontes. Foi
verificado que inicializar o algoritmo de separagao com a DOA exata dessas posi¢oes
pode nao ter o resultado esperado. Por isso, utilizaram-se angulos onde foi verificada

uma concentragao maior de energia. Além do DOA, foi utilizada uma técnica de
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decorrelacao temporal do sinal por meio de um filtro passa alta. A inspiragao veio
de um trabalho que melhorou a SIR utilizando técnicas de decorrelacao total que se
utilizaram de predigao linear. Infelizmente, a técnica usada neste trabalho nao obteve

o resultado esperado.

Por incentivo de pesquisadores do Departamento de Biologia da Universidade de Brasilia,
também foi utilizado um algoritmo mais robusto de BSS (TRINICON), cuja complexa
implementagao foi cedida pela Universidade de Erlangen-Nuremberg com o intuito de
separar cantos de aves de maneira cega. Uma dificuldade deste tipo de separagao ¢é
obter sinais livres de ruido e interferéncia para realizacao de um estudo adequado. Na
maioria das gravacoes existentes é possivel verificar a presenca de uma grande quan-
tidade de outros sons provenientes da natureza, o que aumenta a complexidade do
cenario. Além disso, cenarios naturais podem ter uma grande variedade de formas e
configuragoes, havendo uma caréncia de modelos de respostas impulsionais artificiais
para estes cenarios que facilitariam o estudo. Por isso, utilizou-se um arranjo de micro-
fones desenvolvido na Universidade de Brasilia para fazer gravagoes reais, ou seja, com
presenca de ruido e respostas impulsionais reais de maior complexidade que as geradas
artificialmente para este trabalho. Mesmo assim, o TRINICON apresentou resultados

satisfatorios para fontes até 1 m de distancia do arranjo.

As causas do decaimento do desempenho do algoritmo BSS no dominio da frequéncia
para fontes em um mesmo semiplano ainda é desconhecida. Sabe-se apenas que existe
a necessidade de filtros nao causais nestas situacoes e, portanto, deve existir alguma
relacao com esta condicao. Por isso, sugere-se uma investigacao do funcionamento do
algoritmo para estes casos visando uma futura proposta de correcao do algoritmo. O
uso de técnicas de decorrelacao mais complexas que a utilizada neste trabalho para
cenarios nao favoraveis pode trazer melhorias de desempenho. Trabalhos anteriores
ja mostraram que utilizar a decorrelagao por meio da predicao linear pode trazer be-
neficios, resta saber se este tipo de decorrelagao também melhoraria o desempenho do

BSS no dominio da frequéncia para fontes em posicoes nao favoraveis a separacao.

Aves na natureza nao estao expostas a ambientes com paredes como salas e escritérios.
Modelos para respostas impulsionais de florestas podem ser 1teis para pesquisas futuras

de BSS envolvendo cantos de aves e outros sons silvestres.
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APENDICE A

Cédigo de BSS com cédigo para geracao de filtros de inicializacao por DOA

function [y, ytar, yint, Wt, sirll, sir22, sirl2, sir2l] =

fdbss_HOS _constraint (x, x_ref ;s , cfg ,param)

%

% Algoritmo online bloco a bloco utilizando estatA sticas

% de ordem alta por anAjlise de banda estreita

% x — sinais dos sensores

% x_ref — sinais de referencia para calculo da SIR

% cfg — estrutura com configuracoes

% param — estrutura com parametros

%

Yo

%cfg .nmic = 2;

%cfg .nsrec = 2;

cfg. hfftlen = cfg .N/2+1; % frequencias nao redundantes

param . freqRange = [0 cfg.fs /2];

param. freqStep = cfg.fs / cfg.N;
param.initF = 1;
param. lastF = cfg .N/2+1;

cfg M = cfg.alpha .x floor ((length(x)—cfg.N)/cfg.N); % numero

de blocos

hwindow = repmat (hann(cfg.N, ’periodic’) ,[1 cfg.nmic]);

hwindow3dim = repmat (hann(cfg.N,

nsrcl) ;

% x = [zeros(cfg.N/2,2):x];
% s = [zeros(cfg.N/2,2);s];

"periodic’) ,[1 cfg.nmic cfg.
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60

% InicializaA§A £o

%

%y = zeros (length(x)—cfg.N/2 cfg.nsrc);

%ytar = zeros (length (x)—cfg .N/2 cfg.nsrc);

%yint = zeros(length(x)—cfg .N/2 cfg.nsrc);

%yn = zeros (length(x)—cfg .N/2, cfg.nsrc);

y = zeros (cfg Mxcfg .N/cfg.alphatcfg .N, cfg.nsrc);

ytar = zeros(cfg .Mxcfg .N/cfg.alphatcfg.N, cfg.nsrc);

yint = zeros (cfg Msxcfg .N/cfg.alpha+tcfg.N, cfg.nsrc);

%Yrefl_sir = zeros(cfg .Mxcfg .N/cfg.alphatcfg . N, cfg.nsrc);

cfg Msxcfg .N/cfg.alphatcfg . N, cfg.nsrc);
1)

%Yref2_sir = zeros (
xrefl (:,1) = x_ref(:,
= x_ref (:,
(:
(:

xrefl (:,2) 2) 5
xref2 (:,1) = x_ref(:,2,1);
xref2 (:,2) = x_ref(:,2,2);

R_old = shiftdim (repmat (eye(cfg.nsrc) ,[1,1,cfg . N/2+1]),2);

%R_old = zeros(cfg.N/24+1,cfg.nsrc,cfg.nsrc);

Rtilde_old = zeros(cfg.N/2+1,cfg.nsrc,cfg.nsrc);

%Rtilde_old = shiftdim (repmat(eye(cfg.nsrc) ,[1,1,cfg.N/2+1])
2) 5

% Initialization of demixing filters

Wt = zeros(cfg.N,cfg.nsrc,cfg.nmic);

src_half_plane = zeros (1, cfg.nsrc); % 1 conrreponde ao
semiplano esquerdo 2 ao direito

DOA_deg = zeros (1, cfg.nsrc);

DOA_rad = zeros (1, cfg.nsrc);

delay = zeros (1, cfg.nsrc);

delay_taps = zeros (1, cfg.nsrc);
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67
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88

89

90

91

92

93

if (param .known DOA)

%Impulso Sinc

x_sinc

= —3:.25:3;
delay_transf =

delay_transf =

sinc (x_sinc).xhamming(length (x_sinc)) *.%0.9;

[ zeros(1,cfg.inittap) delay_transf zeros(1,

cfg .N—cfg.inittap—length(delay_transf))];

else

for

end

1 =

1:cfg.nsrc
9Wt(cfg . inittap ,i,1) = 1;

% equacao da DOA

DOA deg(i) = (cfg.alfa — cfg.theta/2) + (i—1) % (cfg.
theta /(cfg.nsrc—1));

/o converter para radianos

DOArad(i) = DOA_deg(i) * pi / 180;

% calculando atraso

delay (i) = sin(DOArad(i)) * cfg.dHead / cfg.cO;

.

0 quantizando atrasos

delay_taps(i) = int8(delay (i) * cfg.fs);

for

end

j =
if

1:cfg.nmic

1 =]

Wt(cfg.inittap ,i,j) = 1;
YWt (:,i,j) = delay_transf;

elseif i < j

Wt(cfg.inittap—delay_taps(i),i,j) = —1;
YWt (:,j,1) = circshift(—delay_transf [1 —
delay_taps(i)]);

elseif i > j

end

Wt(cfg.inittap+delay _taps(i),i,j) = —1;
YWt (:,j,1) = circshift(—delay _transf ,[1 +
delay_taps(i)]);
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119

120
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123

% inicializaA§A £o0 sem
for i = 1:cfg.nmic

Wt(cfg.inittap ,i,i) =
end

end
W= fft (Wt,[],1);

W=W(1l:cfg .N/2+1,:,:); % devido a simetria utilizar

/241 valores de W

% Filtros de decorrelaA§A£o de primeira ordem

if (param.decorr_filter)

utilizar DOA

L;

% criando no dominio do tempo

decorr_filter=zeros (1, cfg.N);

decorr_filter (1)=1/1.95;

decorr_filter (2)=-0.97/1.95;

% tranferindo para o dominio da frequencia

decorr_filter=fft (decorr_filter);

decorr_filter=decorr_filter (1:cfg .N/2+1);

%inv_decorr_filter=1./decorr_filter;

end

%o

apenas N

%

Loop Principal

plot_index = floor (cfg.M/10);
for m = 0:cfg.M

index_start = mx(cfg .N/cfg.alpha)+1;

inA cio do bloco

index_end = mx(cfg.N/cfg.alpha)+cfg .N;
X = fft(x(index_start:index_end ,:) .xhwindow,|[],1);

o8

% Andice de
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129
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137
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140
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149

X =X(1l:cfg.N/24+1,:);

Xrefl = fft (xrefl(index_start:index_end ,:) .xhwindow,[],1);
Xref2 = fft (xref2(index_start:index_end ,:) .xhwindow,[] ,1);
Xrefl = Xrefl (1l:cfg . N/2+1,:);

Xref2 = Xref2 (1:cfg .N/2+4+1,:);

Xs = fft(s(index_start:index_end ,:) .xhwindow,|[] ,1);

Xs = Xs(1l:cfg . N/2+41,:);

%

% Regra de atualizaA§A£o usando nao linearidade em
coordenadas polares
% (Sawada, ICASSP 2002)

%

for i=1:param.loops,
Y = fast_ip_3dim2dim (W,X)+eps;
% convoluA§A£o circular Y=W
*X
% filtros de decorrelA§A£o
if (param.decorr_filter)
for mic=1:size (Y,2)
Y (:,mic)=Y(:,mic) .x decorr_filter.’;
end

end

% funcao nao linear em coordenadas polares
PhiY =Y ./ (abs(Y) + eps) .x tanh( param.phi .x abs(
Y)); % assumir In(cos(y)) como a pdf (Benesty
ICASSP 2001)
%PhiY =Y ./ abs(Y); %

assumir pdf laplaciana
for p = 1l:cfg.nsrc
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for q = 1l:cfg.nsrc
Rtilde (:,p,q) = cfg.lambda * Rtilde_old (:,p,q)
+ (1—cfg.lambda) * (PhiY (:,p) .x conj(Y(:,
q))); % mA@dia movel (lambda) de Rtilde
end

end

tmp = —Rtilde;

for q = 1l:cfg.nsrc

tmp (:,q,q9) = 0; % non—holonomic
— diag[] — []
Y%tmp (:,q,q) = 1-Rtilde (:,q,q); % holonomic

end

W =W + param.mu * fast_ip (tmp,W); % AtualizaA§A £o
de W
end
Rtilde_old = Rtilde;

%

% RestriA§A£o do filtro
%

% explorando simetria

Wt = real (ifft( [W(l:cfg . N/241,:,:); conj(W(cfg.N
/2:—=1:2,::))], cfg.N));

Wt(cfg .N/4+1:end,: ,:) = 0;

W= fft (Wt,[],1);

W=W(1l:cfg .N/2+1,:,:);

%
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%———MDP (Matsuoka ICA 2001)

% Minimal Distortion Principle — Principio da
Distorcao Minima

%

for f = 1l:cfg.hfftlen
Wf = squeeze (W(f ,:,:));

%calcular DOA para correcao da permutacao
Theta(f,:) = doa( Wf, f, cfg.nsrc, param.freqStep, cfg
.c0, cfg.dHead );

% verificar erro — algoritmo instavel quando
mu AQ) grande

try

Winv(f,:,:) = pinv(WHeye(cfg.nmic)xcfg.delta);
catch err

display ( 'ERRO’) ;
end
W(f,:,:) = diag(diag(squeeze (Winv(f,:,:)))) *x WI;

end

%

% Corrigir permutacao por DOA

%o

%nao calcular quando theta AQ complexo
Theta (imag(Theta) "= 0) = 0;

%ordenar Theta => Theta_s
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217

218

219

220
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222

223

224

225

226

227

228

229

[ Theta_s, PI_temp] = sort(Theta,2);

%obter a mA@dia da DOA nas frequencias onde nao hAi
aliasing
Theta_mean = mean(Theta_s(40:110,:));

%a lista de frequencias corrigidas

PI = zeros(cfg. hfftlen , cfg.nsrc);

Y%opermutar
if (cfg.use-DOA_fix)
correctedDoa=0;
for f = 1:cfg.hfftlen
if ( abs(Theta_s(f,:)—Theta_mean) < param.th_Theta
); % sum(abs(Theta_s(i,:)—Theta_mean) < param.
th_Theta) > 0
PI(f,:)=Pl temp(i,:);
Wt = squeeze (W(f ,:,:));
O PI(E,:) "= ([ 1 21));
circshift (Wf, 1) ;
W(f,:,:) = circshift (Wf,2);
%incrementar numero de
frequencias
permutadas
correctedDoa=correctedDoa+1;
end
end
end

Y

display (| num2str(correctedDoa) bins corrected using
DOA approach at block ’ num2str(m) |);

end

%

Y% Filtragem com superposicao e soma usando

hann—window
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% efetuar separaA§A£o

Y = fast_ip_3dim2dim (W,X) ; %
convolucao circular Y=2WxX

Ys = fast_ip_3dim2dim (W, Xs) ;

Yrefl = fast_ip_3dim2dim (W, Xrefl ) ;

Yref2 = fast_ip_3dim2dim (W, Xref2);

Yreftl = red1(1fft( [Yrefl (1:cfg.N/2+1,:); conj(Yrefl(cfg.
N/2:-1:2.:))], cfg N))/(cfg . alpha/2)

Yreft2 = 10(11(1fft( [Yref2 (1:cfg.N/2+1,:); conj(Yref2(cfg.
N/2:—1:2,:))], cfg.N))/(cfg.alpha/2);

% transformar para o dominio do tempo
Yt = real (ifft ( [Y(1l:cfg.N/2+1,:); conj(Y(cfg.N
/2:—=1:2,:))], cfg.N))/(cfg.alpha/2); % escalonar
por cfg.alpha/2 jA; que a janela adiciona uma
constante
Yst = real (ifft( [Ys(l:cfg.N/24+1,:); conj(Ys(cfg.N
/2:—=1:2.:))], cfg.N))/(cfg.alpha/2);

y(index_start:index_end ,:) = y(index_start:index_end ,:) +
Yt;

ytar(index_start:index_end ,1) = ytar(index_start:index_end
1) + Yst(:,1);
yint (index _start:index_end ,2) = yint(index_start:index_end

,2) 4+ Yst(:,2);

ytar(index_start:index_end ,2) = y(index_start:index_end ,2)
— yint (index_start:index_end ,2);
yint (index_start:index_end ,1) = y(index_start:index_end 1)

— ytar(index_start:index_end ,1);

% calcular a sir para cada bloco

% SIRs nos microfones
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end

SIRinl11 (m+1) = (10%logl0 ((sum(x_ref(index_start:index_end
,1,1).72 ,1)+eps)./(sum(x_ref(index_start:index_end ,2,1)
"2 1)+eps)))
SIRin21 (m+1) = —SIRinll (m+1);
SIRin22 (m+1) = (10%logl0 ((sum(x_ref(index_start:index_end
,2,2).72,1)+eps)./(sum(x_ref(index_start:index_end ,1,2)
"2 1)+eps)))
SIR1n12(m+1) = —SIRin22 (m+1);

% SIRs nas saidas

SIRout1l (m+1) = (10xlogl0 ((sum(Yreftl (:,1).72,1)+eps)./(
sum( Yreft2 (:,1) .72 ,1)4eps)));

SIRout21 (m+1) = —SIRout1l (m+1);

SIRout22 (m+1) = (10xlogl0 ((sum(Yreft2 (:,2).72,1)+eps)./(
sum(Yreftl (:,2).72,1)4eps)));

SIRout12 (m+1) = —SIRout22 (m+1);

Y

% plotar a SIR a cada m blocos
if (mod(m, plot_index) = 0 || (m = cfg.M) || m = —1)

%sir=SIRoutl11—SIRinl1;
subplot (2,1,1)
plot (SIRout22—SIRin22); grid on;
% parar para que o programa tenha tempo de
efetuar o plot
pause (0.01)

end

calcular o ganho de SIR

sir11(1,:)=SIRoutl1-SIRinl11;

sir22 (1,:)=SIRout22—SIRin22;
sir1l2 (1,:)=SIRout12—SIRin12;
sir21 (1 ,:)=SIRout21-SIRin21;
Wt = Wt(1:cfg . N/4,: ) ;

Wt

= permute (Wt,[1 3 2]);

64



-

10

11

12

13

14

15

22

23

24

25

26

27

28

29

Codigo para calculo da DOA utilizando os zeros dos filtros de separacao

function [ thetas | = doa( Wf, f, nsrc, freqStep, c0, dHead )
% Calcular direA§AL£o de chegada basecado na dircA§A£o nula dos
filtros de separaA§A£o

% conforme Sawada 2002

%
%  Wf — matrix de separaA§A£o de uma frequencia (bin)
% f — frequencia de Wf
%  nscr — numero de fontes
% freqStep — distancia em Hz entre duas frequencias
vizinhas
% ¢0 — velocidade da onda
%  dHead — distancia entre sensores
%
%  based on Sawada 2002 | writen by K. Miranda, Ricardo —
% rickehrle@gmail .com — 2012
thetas = zeros (1,nsrc);
for s = l:nsrc
% evitar inversao, caso 2x2
if (nsrc = 4)
%formula da DOA caso 2x2
thetas (s)=acos ((angle(=Wf(1,s)) — angle(Wf(2,s))) / (2
x pi * freqStep * f % (c0"—1) % dHead));
else
if(s = 1)
Wiinv = pinv (Wf) ;
end
%formula da DOA, caso generico com inversao de
matriz
thetas (s)=acos ((angle(Wfinv(s,2)) — angle(Wfinv(s,1)))
/ (2 = pi x freqStep * f x (c0"—1) * dHead));
end
end
end
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APENDICE B

Cédigo com exemplo de configuracao

%% Testar o codigo de separacao

cfg.fs = 16000;

cfg.dHead = 0.16; % d=0.16m for Ch2—Ch5 && d=0.2m for Chl1-Ch6
cfg.c0 = 340;

cfg .DOAset = 2380;

cfg .roomldx = 1;

cfg. Arrange = 0;

cfg.tlen = 40; % largura do tempo em segundos

%

% Ambiente

[0y,
0

cfg.imp_resp_file = "RIRs/RIR_Syn_[T60_30ms|_[R.1m]|_[O_1]_]

MicSpc_0.2m].mat’; % arquivo contendo as respostas

impulsionai

cfg.path_source = {’./wav/E202A WAV’ |’ . /wav/E205A WAV’ };

cfg . nsrc = 2; % numero de fontes

cfg .nmic = 2; % numero de microfones

cfg . micidx = [2 5]; % [1 2 3 45 6] selecionar
microfones a utilizar

cfg.sig_len = 40; % tamanho em segundos a ser
utilizado do arquivo de som — 0 para todo o sinal

%cfg . 1sidx = [28 29]; % uais respostas impulsionais
utilizar — mudarao quando em loop
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%

% Parametros

%

cfg.alpha = 2;

% fator de superposicao

(descolcamento do quadro = N/alpha)

cfg N = 2048;
tamanho da FFT

cfg.lambda = 0.5;
cfg.inittap = 30; %13
de inicializacao
param.loops = 100;
param.mu = 0.0002;
param . phi = 100;

% tamanho do bloco =

% media movel

% sicao do te filt

0 posicao do tap o filtro
% numero de iteracoes ICA
% tamanho do passo

% ganho da nao

linearidade (Sawada ICASSP 2002, Table 1)

param.th_Theta = 10xpi/180;
de DOA (rad)
param.th U = 1;
de correlacao
delta = 0.0000001;
.param_phi =
use _DOA _fix = false;

false ;

cfg.
cfg param . phi;
cfg.
cfg.use_perm_fix =
permutacao — master switch —
permutacao
param . known DOA = true;
DOA
param. decorr_filter = false

decorrelacao

oz
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% gatilho da permutacao

% gatilho da permutacao

% usar correA§A£o por DOA

% usar correcao por

ativar /desativar correcoes de

% inicializar utilizando

% utilizar filtros de
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number_hops=12; % numero de saltos(hops) entre as fontes.
12hops=60graus , 10hops=>50graus

scenario_config = [ 1 24 18 5]; % [<la fonte> <2a fonte> <
posicao do centro> <distancia angular entre pontos da

resposta impulsional >|

scn_number_rings=length (scenario_config (:,1));

%

% Executar BSS

%o

% andar entre aneis (se configurado)
for ii=l:scn_number_rings

disp (| ———Starting—ring—" num?2str(ii) ’'—calculations

% andar ao longo de um anel
for jj=scenario_config(ii,1):(scenario_config(ii ,2)—

number_hops)

% calcular DOAS

cfg.theta = scenario_config(ii ,4)*number_hops;

angle_lst_source=0—(scenario_config (ii ,3)—jj)x
scenario_config(ii ,4);

angle_bet_sources=angle_lst_source+(scenario_config(ii
,4)*number_hops) /2;

cfg.alfa=angle_bet_sources;

% posicoes

cfg.lsidx = [ jj, jj+number_hops];

68



70

71

72

73

74

75

76

7

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

end

% pastas a serem guardados os resultados

path = [’results/exp.-DOA_sinl6/’ num2str(ii) ’-m/

theta_’ num2str(cfg.theta)
) -7 num2str(cfg.lsidx (2))

mkdir (path) ;

% gerar sinais

[x,x_ref ,s,cfg] = GenSignals(cfg);

wavwrite (x, cfg.fs, 16,

% executar BSS
disp ([ *Calculate pos

I 9

number_hops)

param.loops) ’iter ring’ num2str(ii)
scenario_config (ii ,4)*number_hops)

num2str (angle_bet_sources)

)

num?2str (cfg . tlen) ’s

b

Y )

I b

)

’

Y

degrees’]) ;

[path ’input.wav’]) ;

num?2str(jj) ’-’ num2str(jj+

num?2str (

num?2str (

spacing at

[y, ytar, yint, Wt, sirll, sir22, sirl2, sir2l1] =
fdbss_HOS _constraint (x, x_ref ;s, cfg ,param) ;

% mostrar o que foi executado

disp ([ "Results for Syntetic pos’ num2str(jj) -
num?2str (jj4+number_hops)
num2str (param. loops)
num?2str(scenario_config (ii ,4)+number_hops)
"deg Saved.’])

spacing_’

I

% guardar resultados

num?2str (angle_bet_sources)

“iter_ring ' num2str(ii)

9 Y

bl

) Y

Y

wavwrite (y(:,1), cfg.fs, 16, [path ’outl.wav’]);

wavwrite (y(:,2), cfg.fs, 16, [path ’out2.wav’]);

save( [path ’sirs.mat’], ’sirll’,

sir217);

save( [path ’cfg.mat’], ’cfg’);

end

disp ([ 'Ring 7 num2str(ii)

" done! 7]) ;
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95
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104
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107

108

109

110

111

112
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114

115

116

117

118

Az

WSSTTTTISSTTTISSSTTIITISTTIII S Segunda parte
disp ( 'SECOND PART")

% trocar

mesmas condicoes

cfg.path_source = {’./wav/E205A WAV’ ’

scenario_config = [ 13 35 18 5];

fontes para de fato testar todas as posicoes sob as

./ wav/E202A WAV’ };

scn_number_rings=length (scenario_config (:,1));

%

%

Executar BSS

for

disp ([

Y

ii=1:scn_number_rings

Y

Starting—ring —

number_hops)

cfg.theta = scenario_config(ii

num2str(ii)

'—calculations

for jj=scenario_config(ii,1):(scenario_config(ii ,2)—

,4)*number_hops;

angle_lst_source=0—(scenario_config(ii ,3)—jj)=*

scenario_config(ii ,4);

angle_bet_sources=angle_lst_source+(scenario_config(ii
,4)*number_hops) /2;

cfg.alfa=angle_bet_sources;

cfg.lsidx = [ jj, jj+number_hops];
= ['results/exp.-DOA_sinl6/’ num2str(ii) '-m/

path

theta_’ num2str(cfg.theta)

)

"7 num2str(cfg. lsidx (2))
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119

120

121
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123

124
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126
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128
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130

131

end

end

mkdir (path) ;
[x,x_ref ,s,cfg] = GenSignals(cfg);

wavwrite (x, cfg.fs, 16, [path ’input.wav’]);

Y Y Y

disp ([ "Calculate pos num2str(jj) -’ num2str(jj+

Y ) Y )

number_hops) num2str (cfg.tlen) s 7 num2str(

)

param.loops) ’iter ring’ num2str(ii) num2str (

Y )

scenario_config(ii ,4)*number_hops) spacing at

num?2str (angle_bet_sources) ’ degrees’]);
[y, ytar, yint, Wt, sirll, sir22, sirl2, sir2l1] =
fdbss_HOS _constraint (x, x_ref ;s , cfg ,param) ;

9 Y

disp ([ "Results for Syntetic pos’ num2str(jj) -

? Y )

num?2str (jj4+number_hops) -’ num2str(cfg.tlen) ’s_

) Y

num?2str (param.loops) ’iter_ring’ num2str(ii)

Y

num?2str(scenario_config (ii ,4)+number_hops)

spacing_’

wavwrite(y(:,1), cfg.fs, 16, [path “outl.wav’]);

wavwrite (y(:,2), cfg.fs, 16, [path 'out2.wav’]);

save( [path ’sirs.mat’], ’sirll’, ’sir22’, ’sirl2’,
sir217);

save( [path ’cfg.mat’], ’cfg’);

disp ([ 'Ring ' num?2str(ii) ’ done!’]);

71

Y

num?2str (angle_bet_sources) ’deg Saved.’])

)



