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Filtragem Adaptativa em Subbandas para Separacao
Supervisionada de Fontes

Bruna Luisa Ramos Prado Vasques, Jéssica Bartholdy Sanson, Mariane Rembold Petraglia

Resumo— Este artigo investiga técnicas de filtragem adap-
tativa MIMO (multiple-input multiple-output) para a aplicacio
de separaciio supervisionada de fontes no contexto de misturas
convolutivas. Partindo da observacio de que existe correlacio
entre os sinais das misturas, é proposta uma modificacdo no
algoritmo NSAF (Normalized Subband Adaptive Filter) com o
objetivo de acelerar sua velocidade de convergéncia. Resultados
de simulacées com misturas de sinais de voz em ambientes rever-
berantes mostram o desempenho superior do algoritmo proposto
em relacdo aos desempenhos dos algoritmos NLMS (Normalized
Least-Mean-Square) e NSAF convencionais considerando tanto a
velocidade de convergéncia quanto a SIR (Signal-to-Interference
Ratio) apoés a convergéncia.

Palavras-Chave— Filtragem adaptativa, Filtro em subbandas
adaptativo normalizado, Separacio de fontes.

Abstract— This paper investigates adaptive filtering MIMO
(multiple-input multiple-output) techniques for the application
of supervised source separation in the context of convolutive
mixtures. From the observation that there is correlation among
the signals of the different mixtures, it is proposed a modification
in the NSAF (Normalized Subband Adaptive Filter) algorithm in
order to accelerate its convergence rate. Simulation results with
mixtures of speech signals in reverberant environments show the
superior performance of the proposed algorithm in relation to
the performances of the NLMS (Normalized Least-Mean-Square)
and conventional NSAF, considering both the convergence speed
and SIR (Signal-to-Interference Ratio) after convergence.

Keywords— Adaptive filtering, Normalized Subband Adaptive
Filter (NSAF), Source separation.

I. INTRODUCAO

A evolugdo das telecomunicagdes tem impulsionado o
desenvolvimento de técnicas eficientes para processamento
digital de sinais. Em particular, técnicas de filtragem adaptativa
tém atraido um grande interesse. Devido ao bom desempenho,
baixa complexidade computacional e alta robustez, essas téc-
nicas tém sido amplamente utilizadas em diversas aplicagdes,
tais como identificacdo de sistemas, equaliza¢do de canais,
cancelamento de eco e separagdo de fontes [1],[2],[3].[4],
sendo esta ultima aplicacdo a que abordaremos neste artigo.

A maioria dos sinais de dudio aquisitados correspondem a
misturas de sinais de varias fontes, como por exemplo fala,
musica e ruidos ambientes ¢ de equipamentos. Separagdo
de fontes consiste na recuperagdo dos sinais originais das
fontes de interesse a partir de um ou mais sinais de mistura.
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Aplicacdes diretas incluem palestras em tempo real com
tradugdo simultanea e amostragem de sons para composi¢ao
de musica eletronica. J4 muitas aplicacdes derivadas visam
modificar o sinal de mistura, por exemplo, no aprimoramento
do sinal da fala dentro de aparelhos auditivos, cancelamento
de voz para karaokés e renderizag@o de audio para dispositivos
multicanal a partir de gravagdes em CD estéreo. Em algumas
aplicacdes, sdo conhecidos trechos de sinais originais presentes
nas misturas antes de se fazer a separacdo [5]. Nesses casos,
pode-se usar algoritmos adaptativos supervisionados, como os
que serdo abordados neste trabalho, para obter os coeficientes
do sistema de separacao.

Ja a separagdo cega de fontes de audio (Blind Audio Source
Separation - BASS) tem sido um tema de intensa investigacdo
durante os tltimos anos. Varios métodos de sucesso surgiram,
tais como ICA (Independent Component Analysis) [6], CASA
(Computational Auditory Scene Analysis) [7] ¢ SD (Sparse
Decomposition) [8]. No entanto, ainda ¢ dificil de se avaliarem
as caracteristicas e limitagdes de algoritmos de separacdo de
fontes devido a falta de medidas de desempenho adequadas,
principalmente no caso desafiador de misturas convolutivas.
A separagdo de fontes supervisionada pode ser uma boa
ferramenta para auxiliar no aperfeicoamento das técnicas de
separacdo cega de fontes.

Neste artigo investigaremos a separagao de fontes a partir
de misturas convolutivas de forma supervisionada, através
de filtragem adaptativa, utilizando dois algoritmos: o NLMS
(Normalized Least-Mean-Square) [1] e o NSAF (Normalized
Subband Adaptive Filters) [9]. O algoritmo NSAF decompde
os sinais de entrada e desejados, gerando sinais de erro em
subbandas que sdo empregados na adaptagdo dos coeficientes
do filtro aplicado em toda a faixa de frequéncias. Esse
procedimento faz com que o NSAF difira de seu algoritmo
antecessor SAF (Subband Adaptive Filter) [10], que emprega
adaptacao e subfiltros distintos nas diferentes subbandas. A
partir da observagdo de que existe correlacdo entre os sinais
das misturas, ¢ proposta uma modificagao no algoritmo NSAF
para a aplicagdo de separacdo de fontes supervisionadas,
introduzindo-se as matrizes de correlagdo dos sinais das mis-
turas em subbandas na equagdo de atualizag@o dos coeficientes
a fim de acelerar a convergéncia do algoritmo.

II. O PROBLEMA DE SEPARACAO DE FONTES

Misturas lineares convolutivas de sinais podem ser definidas
de acordo com a equagdo:

x(n) = H(n) xs(n) (1
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[43

em que “*A¢é o operador convolucdo, H(n) ¢ a matriz de
mistura de dimensdes P x @, sendo ) o nimero de fontes e
P o numero de sensores, contendo as respostas impulsivas dos
filtros de mistura da j-ésima fonte ao i-ésimo sensor h;;(n),
ie.,

hii(n)  hiz(n) hig(n)
H(n) = hgl:(n) hgg:(n) hQQ.(n) @
hei(n) hpa(n) ... heo(n)
s(n) é o vetor composto pelos sinais das fontes, i.c.,
s(n) = [s1(n) s2(n) s(n)]” 3)

e x(n) é o vetor formado pelos sinais que chegam aos
sensores, dado por

zp(n)]” )

O problema de separagdo de fontes convolutivas lineares
consiste em encontrar a matriz de separagdo W (n) capaz de
obter estimativas dos sinais das fontes a partir dos sinais de
mistura, ou seja,

x(n) = [#1(n) x2(n)

y(n) = W(n) +x(n) 5)
em que

yo(n)]" 6)

¢ a matriz de separagdo W (n) de dimensdes ) x P ¢ definida
por

y(n) = [y1(n) ya2(n)

wugn; wlggng wlpgn;
W(n) = w21: n w22: n w21—':’ n )
wip(n) wap(n) wgp(n)

Quando o numero de sensores P ¢ igual ao nimero de fontes
@, o problema de separagdo é denominado determinado, sendo
esse o caso considerado neste trabalho.

III. ALGORITMOS ADAPTATIVOS

Nesta se¢do serdo apresentados os algoritmos adaptativos
utilizados, 0 NLMS e o NSAF. Também sera descrito como
cada algoritmo foi adaptado para o problema de separagdo
supervisionada de fontes no contexto de misturas convolutivas.

A. Algoritmo NLMS

O algoritmo NLMS ¢ um dos algoritmos de filtragem
adaptativa mais populares devido a sua simplicidade computa-
cional, convergéncia comprovada em ambientes estacionarios
com ruidos gaussianos, ¢ comportamento robusto quando im-
plementado com aritmética de precisdo finita [11].0 algoritmo
NLMS atualiza os coeficientes do filtro utilizando o erro entre
a saida desejada e a obtida pelo filtro. Os vetores de entrada
e de coeficientes no instante n sdo denotados, respectiva-
mente, por x(n) = [z(n) x(n—1) x(n — N+ 1)]T

e w(n) = [wo(n) wi(n) wN_l(n)}T, sendo N o

tamanho do filtro adaptativo. Portanto, temos as seguintes
equagoes de saida e erro:

" (n)x(n) ®)
e(n) = d(n) = w' (n)x(n) ©)

onde d(n) é o o sinal de referéncia.
A atualizacdo dos coeficientes ¢ dada por [12]:

a e(n)x(n)

wn+1) =wn) + 5T xm

(10)
sendo o passo de adaptacdo x introduzido para controlar o
desajuste dos coeficientes apds a convergéncia e o parametro
de regularizagdo 0 para evitar passos muito grandes quando
xT(n)x(n) se torna muito pequeno. A faixa de valores ade-
quada para escolha de p ¢ [12]

0<pu<2 (1)
B. Algoritmo NLMS para o problema de separagdo de fontes

Para adequar o algoritmo NLMS ao problema de separagio
supervisionada de fontes (considerando-se por simplicidade o
caso de duas fontes ¢ dois sensores), obtém-se os sinais de
saida, y1(n) e y2(n), e de erro, e1(n) e ex(n), através das
equacoes

(12)
ei(n) = di(n) —yi(n) (13)

onde o vetor de entrada x(n) ¢ composto pelos dois vetores
dos sinais de mistura

xi(n) = [zi(n) zi(n—1) zin—N+1)]" (14)
para i = 1,2, ou seja,

(15)

e os vetores de coeficientes, wi(n) e wa(n), contém os
coeficientes dos dois filtros que geram cada saida, dados por

wi(n) = [whn) whn)]" (16)
wa(n) = [wh(n) wh(n)]" (17)

onde

wij(n) = [wijo(n) wija(n) ... wyna@)] (18)
sendo 7 e j os indices relativos as fontes e misturas, respec-
tivamente, ¢ N o nimero de coeficientes de cada filtro de
separacdo. Portanto, a cada iterag@o, havera a atualizagdo dos
vetores de coeficientes, wi(n) e wa(n), de acordo com a
equagao

7

wi(n+1) =w;(n) + mei(n)x(n)

19)
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C. Algoritmo NSAF

O algoritmo NLMS converge lentamente quando os sinais
de entrada sdo coloridos. Para resolver este problema, uma
abordagem atraente ¢ utilizar filtragem em subbandas, na
qual o sinal de entrada colorido ¢ decomposto em faixas de
frequéncia quase mutuamente exclusivas e o sinal decimado
de cada subbanda é aproximadamente branco [13].

O algoritmo NSAF, proposto em [9], decompde o sinal de
entrada e o sinal desejado em subbandas, permitindo explorar
as propriedades de cada sinal resultante. Este algoritmo utiliza
o principio da perturba¢do minima, em que, de uma iteracao
para a seguinte, os coeficientes do filtro adaptativo devem ser
alterados de forma minima, sujeito a restricdes impostas aos
erros em subandas apds a atualizagdo (erros a posteriori em
subbandas nulos).

Uma caracteristica Unica do algoritmo NSAF ¢ que o erro
do sinal ¢ calculado em subbandas, porém a atualizagdo dos
coeficientes do filtro adaptativo € feita em banda completa,
conforme ilustrado na Fig. 1. No algoritmo NSAF, o sinal

Banco de Filtros

~[(Fo
d (n)
d(n)

dy, (k)

dy, (k)

I

7 Yok
A0 @le

v, (n) @ y (k) @3

Ay

__[E Vaa(m) @ ».114,(/()

e () e, (k)

e n k
AL @ ey (k)

Fig. 1. Estrutura do algoritmo NSAF

desejado d(n) e a saida do filtro y(n) sdo decompostos em
M subbandas pelos filtros de analise Fy(z), ..., Far—1(2) e
criticamente decimados (fator de decimag@o igual ao nimero
de subbandas). Assim, o sinal de saida decimado da m-ésima
subbanda ¢ dado por

N—-1

Ymi (k) = > oy (k)wm (kM — 1) = " (k)% ()
=0

(20)

onde

X (k) = [@m(EM) (kM — 1)

2n
W(k) = [@o(k) dn(k) ... ana(W)] (22)

O sinal de erro correspondente ¢ dado por
emy (k) = dmy (k) = W" (k)% (k) (23)

onde dy,, (k) € o sinal desejado decimado da m-ésima sub-
banda.

T (kM — N +1)]"

A equagdo de atualizagdo dos coeficientes do algoritmo
NSAF ¢ dada por

) ) M—1 s (k
W(k + 1) = W(k) +u mZ:O Wem\xk) (24)

onde os parametros p e J foram introduzidos com os mesmos
objetivos descritos para o algoritmo NLMS.

Como a atualizacdo dos coeficientes ¢ feita em uma taxa
mais baixa, decimando-se os sinais de erro, o aumento no
custo computacional ¢ muito pequeno [13] quando comparado
ao do algoritmo NLMS, mas a convergéncia dos coeficientes
se da de forma mais rapida para sinais de entrada coloridos.

D. Algoritmo NSAF para o problema de separagdo de fontes

Para adequar o algoritmo NSAF ao problema de separagdo
de fontes supervisionada, foi empregado um procedimento
semelhante ao do algoritmo NLMS. Assim, as equagdes (23)
¢ (24) foram modificadas para gerar os sinais de erro em
subbandas ¢ atualizar os coeficientes dos filtros de separagdo.
Considerando o caso de duas fontes e dois sensores, os vetores
com os coeficientes dos filtros que geram as estimativas das
fontes sdo definidos como

wik) = [whk) whk)]" (25)
Wa(k) = [Whi (k) Wwhy(k)]" (26)

sendo

R . . . T
Wij(k) = [Wijo(k) wija(k) wijn-1(k)]" (27)
o vetor com os N coeficientes do filtro W;;(z) que gera a
parcela da estimativa da i-ésima fonte a partir da j-ésima
mistura. Definindo o vetor com as amostras dos sinais de
mistura na m-ésima subbanda como

xm(k) = [x] (k) x5,.(K)]" (28)

onde

Xi,m(k‘) = [:Ci,m(k‘M) xi,m(kM — 1)

(29)
o sinal de erro em subbanda decimado e a equagdo de
atualizagdo dos filtros do sistema de separagdo relativos a

estimativa da ¢-ésima fonte sdo dados, respectivamente, por

eimi(k) = dimy (k) — W] (k)% (k) (30)
M—-1
. . m (k)
Wik +1) =wilk)+p Y — (k) (31)
mZ:O 5+ [[xm ()|

E. Modificagdo no algoritmo NSAF para o problema de
separa¢do

Partindo da observagdo de que existe correlacdo entre
os sinais das misturas, para acelerar a convergéncia do al-
goritmo NSAF foram introduzidas estimativas das matrizes
correlagdo dos sinais de mistura em subbandas R, (k) =
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E[xm(k)xL (k)] na equagdo de atualizagdo dos coeficientes,

obtendo-sem
) ) M1 (k)
Wik +1) =Wi(k) +p > RN )W%m(’f)
m (32)
onde
- o TN Rm,ll(k) Rm,lQ(k)
R () = (ki ) = 57100 B0 o)

Considerando que os sinais de entrada decimados nas sub-
bandas sdo aproximadamente brancos, as matrizes R, ;;(k)
podem ser aproximadas pelas matrizes diagonais

Rm,ij(k) ~ U?n,ij (k)1 (34)
onde
0—72n,ij(k) = sz(k)xj,m(k) (35)

Definindo a matriz correlagdo inversa dos sinais de misturas
na m-ésima subbanda como

- 1 [Smai(k) Smaa(k)
R'mk 1: A 11 5
() STrL,Ql(k) Sm,QQ(k)

usando a aproximagdo (34) e observando que o7, 5(k) =
07, 91(k), obtemos

Sm,ll(k) = (Ufn,u(k) - Ufn,12(k)0;,222(k))711
Sm,22(k?) = (07271,22(19’) - 031,12%)‘7;311(]“))711
sm,12(’f) Um211(k)072n,12(k)(‘772n,22 (k) — Uf‘n 12(’?)‘77;211(’?))

. (39)
Sin,21(k) = _0;,22(k)03n,12(k)(03n,11(k) m 12(k)0m 22(’“))

“4 0)
O aumento na complexidade computacional resultante da
introdu¢@o das inversas das matrizes de corre¢do na equagdo
de atualizagdo dos coeficientes (31) é de 3M? + 8M multi-
plica¢des. Como, em geral, o numero de subbandas M é bem
menor do que o comprimento dos filtros adaptativos IV, esse
aumento nao ¢é significativo.

(36)

(37
(3%)

IV. SINAL DESEJADO PARA A AVALIACAO DA SEPARACAO
CEGA DE FONTES

No problema de separagdo cega de sinais de audio em
misturas convolutivas, em geral ndo ¢ possivel recuperar os
sinais originais das fontes, sendo permitido obter como solugdo
valida os sinais originais filtrados. Denotando por H,;(z) a
funcdo de transferéncia correspondente da ¢-ésima fonte ao j-
ésimo sensor, pode-se escrever, no dominio Z, os sinais das
misturas X;(z) e de saida do sistema de separagdo Y;(z) para
o problema de duas fontes ¢ dois sensores como

Xi1(z) = H11(2)S1(2) + Hi2(2)52(2) (41)
Xo(z) = H21(2)S1(z) + Ha2(2)S2(2) (42)
Yi(z) = Wii(2) X1(2) + Wiz(2) X2(2) (43)
Y2(2) = Wai(2) X1(2) + Waz(2) X2(2) (44)

Substituindo as equagdes (41) e (42) em (43) e (44), tem-se
Yi(z) = (W (2)Hii(z) + Wha(2) H21(2))S1(2)

+ (Wit (2) His(2) + Win(2) Has(2))Sa(z) )

Ya(z) = (Wa1(2) H11(2) + Waz(2) H21(2)) S1(2)
+ (Wa1(2) Hi2(2) + Waz(z) H22(2)) S2(2)

Para encontrarmos uma solugdo possivel para o problema
foi imposto ao sistema que o sinal desejado de saida D;(z)
deveria representar o sinal original Si(z) filtrado e o sinal
desejado de saida Ds(z), o sinal Sa(z) filtrado. Para isso,
basta igualarmos a zero a parcela do sinal correspondente a
S2(z) na equacdo de Y3 (z) e a parcela do sinal correspondente
a S1(z) na equagdo de Ya(z), ou seja,

Wii1(z)Hi2(z) + Wia(z)Ha2(2) = 0

(46)

(47

W21(Z)H11(Z) + WQQ(Z)HQl(Z) =0 (48)

As equagdes acima possuem infinitas solugdes e a solugdo ado-
tada fOl Wu(z) = HQQ(Z), ng(z) = 7H12(Z), ng(Z) =
H1(z) e Waa(z) = —Hj1(2). Assim, os sinais D1 (z) e Da(2)
passam a ser:
2) = Wi (2)Hui(2) + Wia(2) H1(2)) 51 (2)
= (Ho2(2) Hi1(2) — Hi2(2)H21(2))51(2)
( (

z) = (Wa1(2) Hi2(2) + Waz(2) H22(2)) S2(2)
= (Ha2(2)H21(2) — Hi1(2)H22(2))S2(2)

Os sinais desejados das equagdes acima foram usados nas
simulacdes apresentadas a seguir.

(49)

(50)

V. RESULTADOS DAS SIMULACOES

Os algoritmos adaptativos para separacao supervisionada de
fontes descritos na Se¢do III foram avaliados empregando-se
duas misturas convolutivas de dois sinais de voz, correspon-
dendo aos sinais aquisitados por dois microfones afastados de
5 cm em ambiente reverberante e amostrados em 8 kHz. As
simulacdes da propagacdo acustica de salas foram desenvolvi-
das usando o modelo “Image-Source”” descrito em [14]. Foram
feitas simulagdes para trés diferentes tempos de reverberagao
(7T60): 0.1 s, 0.25 s e 0.5 s. A medida de avalia¢ao utilizada
foi a SIR (Signal to Interference Ratio). Para a decomposicao
em subbandas, empregou-se um banco de filtros modulado
por cosseno [15] com M = 4 subbandas e filtro protdtipo
de comprimento 32. O passo de adaptagdo e parametro de
regularizacdo utilizados em todos os algoritmos foram p = 0.5
ed=0.1.

Nas Figs. 2, 3 e 4 sdo mostradas as evolugdes da SIR
ao longo das iteragdes obtidas com os algoritmos NLMS,
NSAF ¢ NSAF modificado para 760 = 0.1 s, 0.25 s ¢ 0.5
s, respectivamente, com filtros de separacdo de comprimentos
N = 623, 1599 e 3227, iguais aos comprimentos dos filtros
de mistura (denominados ).

Pode-se verificar nessas figuras que o algoritmo NSAF
modificado apresenta taxa de convergéncia consideravelmente
maior que as do NLMS ¢ do NSAF convencional para o prob-
lema de separacao supervisionada de fontes. Como esperado,
a introdugdo da matriz de correlagdo dos sinais de mistura na
equacdo de atualizag@o dos coeficientes acelera a convergéncia
do algoritmo NSAF, a qual ¢ lenta devido a forte correlagdo
entre os sinais das misturas. O processamento em subbandas
explora as caracteristicas dos sinais de mistura nas subbandas,
através da normalizagdo do passo de adaptacado, resultando em
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Fig. 2. Evolugdo da SIR(dB) para 760 = 0.1 s.
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Numero de iteragdes x10
Fig. 3. Evolugdo da SIR(dB) para 760 = 0.25 s.

valores de SIR mais altos do que os obtidos com o algoritmo
NLMS.

Das Figs. 2, 3 e 4, pode-se também concluir que ha uma
limitagdo no modelo de separagdo de fontes que emprega
filtros de resposta ao impulso finita (FIR), a qual tem efeito
mais acentuado na SIR conforme o tempo de reverberagdo
aumenta. Portanto, por melhor que seja o algoritmo de sepa-
racdo cega implementado, para os casos de alta reveberacao, a
SIR maxima a ser alcangada com filtros de separagdo FIR de
comprimento N = L esta limitada pelo modelo do sistema de
separacdo empregado (em torno de 23 dB, para 760 = 0.5 s),
enquanto que para tempos de reverberagao menores € possivel
obter altos valores de SIR (acima de 60 dB para 760 = 0.1

s).

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho foram empregados algoritmos adaptativos
supervisionados para determinar as limita¢des do modelo do
sistema de separacdo de misturas convolutivas composto por
filtros FIR. Devido a correlagdo entre os sinais de mistura, os
algoritmos adaptativos convencionais, tanto em banda cheia
quanto em subbandas, apresentam convergéncia lenta ¢ re-
sultam em baixos valores de SIR. Para melhorar o desem-
penho do algoritmo NSAF, foram introduzidas na equag@o

25

,
1
20
——NLMS
-+ NSAF M=4
15 - = ~NSAF mod M=4 | |
10 7
5f 1
0 . . . .
0 3 6 9 12 15
Numero de iteragoes X 10

Fig. 4. Evolugdo da SIR(dB) para 760 = 0.5 s.

de atualizacdo dos coeficientes as matrizes de correlagdo dos
sinais de mistura nas diferentes subbandas, as quais, utilizando
a propriedade de branqueamento dos sinais decimados em
subbandas, podem ser aproximadas por matrizes diagonais em
blocos, resultando em um aumento pequeno na complexidade
computacional em relagdo ao algoritmo NSAF convencional.
Resultados de simulagdes com sinais de voz em ambientes
com reverberagdo confirmaram o melhor desempenho do al-
goritmo proposto em relagdo aos algoritmos convencionais, e
quantificaram as limita¢des na SIR obtidas com o modelo de

sistema de separagdo que emprega filtros FIR.
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