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Separaç̃ao Cega de Fontes
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Usando um Banco de Filtros Não-Uniforme
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Resumo— Estruturas adaptativas em subbandas t̂em sido pro-
postas com o objetivo de acelerar a velocidade de convergência
e/ou reduzir a complexidade computacional em aplicaç̃oes que
requerem um grande ńumero de coeficientes adaptativos. Neste
artigo propomos um método de separaç̃ao cega de fontes em
misturas convolutivas, que atua no doḿınio do tempo, sendo
implementado por um banco de filtros ñao-uniforme com co-
eficientes reais e um novo esquema de normalização para o
algoritmo de aprendizagem. Devido aos filtros de separação nas
subbandas trabalharem em taxas de amostragem reduzidas, o
método proposto apresenta menor complexidade computacional
e maior taxa de converĝencia quando comparado ao algoritmo
correspondente em banda cheia.

Palavras-Chave— Separaç̃ao Cega de Fontes, Misturas Con-
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Abstract— Adaptive subband structures have been proposed
with the objective of increasing the convergence speed and/or
reducing the computational complexity of adaptation algorithms
for applications which require a large number of adaptive
coefficients. In this paper we propose a blind source separation
method for convolutive mixtures which employs a real-coefficient
non-uniform filter bank and a new normalization scheme for the
adaptation algorithm. Since the separation filters in the subbands
work at reduced sampling rates, the proposed method presents
smaller computational complexity and faster convergence rate
when compared to the corresponding fullband algorithm.

Keywords— Blind Source Separation, Convolutive Mixtures,
Subband Processing, Non-uniform Filter Bank.

I. I NTRODUÇÃO

Separaç̃ao cega de fontes (BSS, do inglês Blind Source
Separation), técnica que tem sido bastante investigada nas
últimas d́ecadas, possibilita a extração do sinal de uma fonte
desejadasq(n) a partir dos sinais misturados de mais de uma
fonte xp(n) sem a necessidade de qualquer informação a
respeito da posiç̃ao das fontes originais, de suas estruturas
espectrais ou de como foi realizada a mistura. São utilizadas
hipóteses ḿınimas que, exatamente por serem fracas, aplicam-
se a uma grande variedade de configurações. Entre estas
hipóteses, destacamos as mais comuns: fontes independentes
com distribuiç̃ao ñao-gaussiana (freqüentemente supergaus-
siana) e distribuiç̃ao uniforme dos coeficientes da matriz de
mistura.
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E-mails: bulkool@pads.ufrj.br, mariane@pads.ufrj.br, diego@pads.ufrj.br.

Estas misturas podem ser classificadas como não-lineares
ou lineares, e estas divididas em instantâneas e convolutivas.
Este artigo trata apenas o caso mais realı́stico de misturas
lineares convolutivas envolvendo sinais de fala humana, per-
mitindo assim modelar-se a reverberação sempre presente em
ambientes ećoicos. Nestes casos, tipicamente são necesśarios
filtros FIR (do ingl̂es Finite Impulse Response) de separaç̃ao
da ordem de milhares de coeficientes, o que torna a tarefa
de separaç̃ao muito complexa. Para tentar resolver o pro-
blema, v́arios ḿetodos no doḿınio do tempo e no doḿınio da
freqüência, baseados na análise de componentes independentes
(ICA, do inglês Independent Component Analysis), têm sido
propostos na literatura [1]–[6].

Algumas dessas soluções empregam filtros FIR de separação
e tentam estimar via ICA seus coeficientes diretamente no
doḿınio do tempo. Em situações reais, estes filtros têm
milhares de coeficientes, e por isso, estas soluções deman-
dam grande esforço computacional, apresentam tempo de
converĝencia muito elevado e um branqueamento indesejado
nas estimativas das fontes [1], [2]. Para contornar estas
dificuldades, foram propostos métodos que transformam o
problema de BSS para o domı́nio da freq̈uência, em que as
convoluç̃oes tornam-se produtos, e o problema de BSS pode
ser tratado como um caso de mistura instantânea em cada raia
de freq̈uência [3], [4]. As desvantagens, nesse caso, são os
problemas de escalamento e permutação entre as raias, além do
uso de janelas grandes, necessárias para estimar filtros longos.
Neste caso, devidòa ñao-estacionalidade do ambiente acústico
(sistema de misturas) e dos sinais de fala, não h́a amostras
suficientes no doḿınio da freq̈uência para uma correta estima-
tiva das estatı́sticas em cada raia. Estas desvantagens podem
comprometer severamente o desempenho destes algoritmos.
Existem, ainda, soluç̃oes mistas que combinam as soluções no
doḿınio da freq̈uência e no doḿınio do tempo para melhorar o
desempenho da BSS com menor complexidade computacional
[5]. Neste ceńario, algumas soluç̃oes em subbandas têm sido
propostas, principalmente pela possibilidade de trabalhar com
filtros de separaç̃ao independentes e de ordem reduzida em
cada canal, além da reduç̃ao da taxa de amostragem. Estes
métodos utilizam, normalmente, banco de filtros uniformes
subamostrados com coeficientes complexos [6].

Neste artigo propomos a BSS em subbandas empregando
um banco de filtros subamostrado não-uniforme com coefi-
cientes reais e filtros FIR de separação de ordem reduzida. Os
coeficientes dos filtros de separação nas diversas subbandas
são ajustados independentemente por um algoritmo adaptativo
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Fig. 1. Configuraç̃ao MIMO linear para BSS em banda cheia.

no doḿınio do tempo, baseado em estatı́sticas de segunda
ordem [1], com um novo esquema de normalização, o qual
proporciona aceleração da taxa de convergência e reduç̃ao
da complexidade computacional quando comparado com o
esquema de normalização original. A estrutura proposta em-
prega processamento em múltiplas taxas de amostragem, com
taxas menores nas subbandas mais baixas onde, tipicamente
em sinais de fala, h́a maior concentração de energia. Outra
vantagem do algoritmo propostóe o uso de filtros com
coeficientes reais, que são atrativos em implementações em
DSPs.

Na Seç̃ao II descreveremos o problema de separação cega
de fontes para o caso de misturas convolutivas. Na Seção III
apresentaremos o algoritmo em banda cheia proposto em [1]
e o novo esquema de normalização proposto. A estrutura em
subbandas ñao-uniforme seŕa descrita na Seção IV. Na Seç̃ao
V apresentaremos os resultados experimentais, comparando
o desempenho dos algoritmos BSS em banda cheia e em
subbandas. Na Seção VI ser̃ao apresentadas as conclusões.

II. BSS PARA M ISTURAS CONVOLUTIVAS

Em sistemas de teleconferência, as fontes originais são
sinais de fala e a mistura convolutiva das fontesé provocada
pela reverberaç̃ao do audit́orio. A Figura 1 ilustra um sistema
de separaç̃ao cega de fontes determinado, ou seja, com número
de fontes igual ao ńumero de sensores. Considerando que o
sistema desconhecido de mistura pode ser modelado por um
conjunto de filtros FIR de comprimentoU (mistura linear
convolutiva), os sinais capturados pelos microfonesxp(n)
podem ser escritos como

xp(n) =

P
∑

q=1

U−1
∑

k=0

gqp(k)sq(n − k) (1)

sendogqp(n) a resposta ao impulso do filtro que modela o
caminho aćustico (eco) daq-ésima fonte at́e op-ésimo sensor,
e P o número de fontes e de microfones.

No problema de BSS, para desfazer a mistura a partir dos
sinais capturados pelos microfones, são estimados, através de
um algoritmo de aprendizagem adaptativo baseado na análise
de componentes independentes, os coeficientes dos filtros FIR
de separaç̃ao wpq(n) de forma a maximizar a independência
dos sinais de saı́da yq(n), os quais podem ser descritos da

seguinte forma:

yq(n) =
P

∑

p=1

S−1
∑

k=0

wpq(k)xp(n − k) paraq = 1, . . . , P (2)

sendoS o comprimento dos filtros de separação.

III. A LGORITMO BSSEM BLOCOS NODOMÍNIO DO

TEMPO

Para sinais coloridos e não-estaciońarios, como sinais de
fala, o problema de BSS pode ser resolvido diagonalizando
a matriz de correlaç̃ao de sáıda considerando ḿultiplos blo-
cos em diferentes instantes de tempo (TDD -Time-Delayed
Decorrelation) [7]. Nesta seç̃ao vamos revisar a solução tipo
banda larga baseada em estatı́stica de segunda ordem proposta
em [1].

Estendendo a formulação dos sinais de saı́dayq no instante
n (Eq. (2)) para uma forma matricial, podemos descrevê-los
como

yq(n) =
P

∑

p=1

xT
p (n)wpq, (3)

sendoxp(n) = [xp(n), xp(n−1), . . . , xp(n−S +1)]T o vetor
que cont́em asúltimasS amostras dos sinais capturados pelo
p-ésimo microfone ewpq(n) = [wpq,0, wpq,1, . . . , wpq,S−1]

T o
vetor formado pelosS coeficientes do filtro FIR que modela
o caminho do eco entre op-ésimo sensor e a estimativa da
q-ésima fonte.

Para generalizar a formulação com ḿultiplos blocos, s̃ao
definidos o par̂ametroD como o ńumero de blocos atrasados
no tempo levados em conta na estimativa da correlação (1 ≤
D ≤ S) e N como o tamanho de um bloco de sinal de saı́da
(N ≥ D), sendo o vetor que contém um bloco de sinal de
sáıda dado por

yq(m) =
[

yq(mS), yq(mS + 1), . . . , yq(mS + N − 1)
]T

.

(4)
Desta forma, osm-ésimos blocos atrasados no tempo cor-
respondentes̀a q-ésima sáıda podem ser descritos por:

Yq(m) =

P
∑

p=1

Xp(m)Wpq, (5)

com

Xp(m) =
[

UT
p (m), UT

p (m − 1)
]

, (6)

UT
p (m)=

2

6

6

4

xp(mS) · · · xp(mS−S+1)
xp(mS+1) · · · xp(mS−S+2)

...
. . .

...
xp(mS+N−1) · · · xp((m−1)S+N)

3

7

7

5

. (7)

As dimens̃oes das matrizes descritas acima sãoN×D, N×2S
e N ×S, respectivamente. A matrizWpq, uma matriz do tipo
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Sylvester de dimensões2S × D, é definida como:

Wpq =

2

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

6

4

wpq,0 0 · · · 0

wpq,1 wpq,0

. . .
...

... wpq,1

. . . 0

wpq,S−1

...
. . . wpq,0

0 wpq,S−1

. . . wpq,1

...
. . .

. . .
...

0 . . . 0 wpq,S−1

0 . . . 0 0
... · · ·

...
...

0 · · · 0 0

3

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

7

5

. (8)

Combinando todos os canais, a Eq. (5) pode ser escrita
concisamente como:

Y(m) = X(m)W, (9)

sendo
Y(m) = [Y1(m), . . . , YP (m)] , (10)

X(m) = [X1(m), . . . , XP (m)] , (11)

W =







W11 . . . W1P

...
. . .

...
WP1 . . . WPP






. (12)

As matrizes acima têm dimens̃oesN×PD, N×2SP e2SP×
PD, respectivamente.

Definida a formulaç̃ao matricial, a funç̃ao custo para a BSS
baseada na TDD́e dada por:

ℑ=
b

∑

i=1

1

b
{log(det(bdiag(YT(i)Y(i))))− log(det(YT(i)Y(i)))},

(13)
sendob o número de blocos considerados na otimização e
bdiag(·) o operador que atua sobre uma matriz de submatrizes,
anulando todas as submatrizes que não estejam situadas na
diagonal principal da matrizA.

Aplicando o ḿetodo do gradiente naturalà funç̃ao custo
(Eq. (13)), temos

∇GN
W ℑ(m)=

2

b

b
∑

i=1

W{Ryy−bdiag(Ryy)}{bdiag(Ryy)}
−1

, (14)

sendoRyy a matriz de ordemPD × PD dada por:

Ryy(m) = YH(m)Y(m). (15)

O algoritmo off-line tipo batelada (batch) para ajustar os
coeficientes dos filtros de separação, considerando um sistema
com duas fontes e dois sensores (TITO -Two Input Two
Output), é dado por:

W(i)=W(i−1)−
2µ

b

b
∑

m=1

[

W12Ry2y1R−1
y1y1 W11Ry1y2R−1

y2y2

W22Ry2y1R−1
y1y1 W21Ry1y2R−1

y2y2

]

(16)
sendo Rpq, de dimens̃ao D × D, uma submatriz deRyy

(Eq. (15)), i o número de iteraç̃oes (off-line) e µ o passo de
adaptaç̃ao do algoritmo.

Devido às redund̂ancias na matrizWpq (Eq. (8)) e por
raz̃oes de converĝencia [1], atualizamos a cada iteração so-
mente osS primeiros elementos de sua primeira coluna, que
são suficientes para formar toda a matriz do tipo Sylvester.
Para reduzir a complexidade computacional do algoritmo, o
cálculo do fator de normalização R−1

qq (m) pode ser simplifi-
cado desprezando-se as submatrizes fora da diagonal principal
da matriz de autocorrelação [9], ou seja,

Rqq(m) ≈ diag{Rqq(m)} = σ2
yq

(m)I . (17)

Assim, a invers̃ao desta matriz fica reduzida ao cálculo do
inverso de cada elemento de sua diagonal.

Com o objetivo de reduzir ainda mais o custo computa-
cional, propomos um novo esquema que reduz o fator de
normalizaç̃ao a um escalar. Neste caso,

Rqq(m) ≈ yT
q (m)yq(m)I , (18)

com yq(m) dado pela Eq. (4), sendo sua inversa reduzida ao
inverso da pot̂encia de uḿunico bloco do sinal de saı́dayq(n).

IV. M ÉTODO BSSEM SUBBANDAS

Nesta seç̃ao vamos investigar o uso de uma estrutura em
subbandas em conjunto com o algoritmo BSS em blocos no
doḿınio do tempo apresentado na seção anterior. A id́eia é
explorar as caracterı́sticas de melhoria da taxa de convergência
e de reduç̃ao da complexidade computacional inerentesàs
estruturas em subbandas. Uma estrutura que emprega banco
de filtros uniforme com coeficientes complexos aplicadaà
BSS foi usada em [6]. Neste artigo, propomos a utilização de
uma estrutura em subbandas não-uniforme, baseada em [10],
que emprega decomposição em freq̈uência por oitavas com
diferentes taxas de amostragem nas diferentes subbandas, ou
seja, bandas mais estreitas e taxas menores durante a adaptação
dos coeficientes em faixas de freqüência onde o sinal de fala
concentra maior energia.

A Figura 2 mostra um esquema TITO para BSS em sub-
bandas considerando um banco de filtros não-uniforme deM
canais. Esta estruturáe uma vers̃ao modificada, em relação
à estrututa apresentada em [10], onde os sinais presentes nas
entradas dos filtros de separação de cada subbandawk

pq(n)
são decimados pela metade do fator de decimação cŕıtico com
o objetivo de reduzir o efeito doaliasing durante o processo
de adaptaç̃ao dos coeficientes. As decimações dos sinais nas
sáıdas dos filtros de separação de cada subbanda por um fator
igual a2 restauram a taxa de amostragem crı́tica da estrutura
antes da etapa de reconstrução do sinal de saı́da. Os filtros
de ańalise (Hi(z)) e śıntese (Fi(z)) equivalentes de um banco
de filtros emárvore ñao-uniforme de M-canais são dados por
[11]

H0(z) =

M−2
∏

j=0

H0,j(z2
j

), F0(z) =

M−2
∏

j=0

F 0,j(z2
j

),

Hk(z) = z−∆kH1,M−1−k(z2
M−1−k

)

M−k−2
∏

j=0

H0,j(z2
j

),

Fk(z) = z−∆kF 1,M−1−k(z2
M−1−k

)

M−k−2
∏

j=0

F 0,j(z2
j

), (19)
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Fig. 2. Configuraç̃ao TITO linear para BSS em subbandas.

sendoH0,j(z) e F 0,j(z) os filtros passa-baixas,H1,j(z) e
F 1,j(z) os filtros passa-altas, utilizados noj-ésimo est́agio
de uma estrutura binária, e projetados para obter reconstrução
perfeita [12]. Os filtros de análise t̂em ordens dadas por

NH0
=

M−2
∑

j=0

2jNH0,j ,

NHk
=

M−k−2
∑

j=0

2jNH0,j + 2M−k−1NH1,j , (20)

sendoN
0,j
H e N

1,j
H as ordens deH0,j(z) e H1,j(z), respec-

tivamente. O ńumero de coeficientes de cada subfiltro de
separaç̃ao wk

pq(n) deve ser no ḿınimo [10]

Sk = 2

—

S − 1 + NFk

Lk

�

+ 1, (21)

sendoNFk
a ordem dok-ésimo filtro do banco de sı́ntese

correspondente, eLk os fatores de decimação, que s̃ao dados
por L0 = 2M−1 e Lk = 2M−k parak = 1, · · · ,M − 1. Os
atrasos (Eq. (19)) necessários para compensar a introdução
de atrasos diferentes nas subbandas são ∆k = NH0

− NHk
,

e o atraso entrada-saı́da total introduzido pela estruturáe
∆D = NH0

.
Para ajustar os coeficientes de cada subfiltro de separação

usamos o algoritmo em banda cheia (Eq. (16)) adaptado para
subbandas, sendo a equação de atualizaç̃ao dos coeficientes do
filtro da k-ésima banda dada por:

Wk(i) =Wk(i−1)−
2

bk

bk
∑

m=1

[

Wk
12Rk

21Rk−1

11 Wk
11Rk

12Rk−1

22

Wk
22Rk

21Rk−1

11 Wk
21Rk

12Rk−1

22

]

·

[

µk
1 I 0
0 µk

2 I

]

(22)

sendo

Rk
pq(m) = YkH

p (m)Yk
q (m) (23)
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Fig. 3. Ceńario virtual usado nos experimentos.

e

Yk
q (m) =













yk
q (mSk) . . . yk

q (mSk − Dk + 1)

yk
q (mSk + 1)

. . . yk
q (mSk − Dk + 2)

...
. . .

...
yk

q (mSk + Nk − 1) . . . yk
q (mSk − Dk + Nk)













.

(24)
As matrizes acima têm ordensDk ×Dk (com 1 ≤ Dk ≤ Sk)
e Nk ×Dk (com Nk ≥ Dk) , respectivamente,bk é o ńumero
de blocos,Nk é o tamanho de cada bloco,µk

q é o q-ésimo
passo de adaptação dak-ésima subbanda,i é o ńumero de
iteraç̃oes (off-line) para todas as subbandas eyk

q é o sinal da
q-ésima sáıda nak-ésima subbanda (ver Figura 2).

V. RESULTADOSEXPERIMENTAIS

Todos os experimentos foram realizados usando dois sinais
de fala com 10 segundos de duração e freq̈uência de
amostragemFs = 8kHz: uma voz feminina em inglês e
uma voz masculina em português. Estas sentenças foram
convolúıdas com as respostas impulsivas sintéticas obtidas
para a sala mostrada na Figura 3, com tempo de reverberação
de 250 ms. Em nossos experimentos as misturas foram re-
alizadas considerando diferentes condições de reverberação,
reamostrando as respostas impulsivas obtidas em [13] para
Fs = 8kHz e truncando-as com o tamanho desejado (ou
seja, considerando somente suasS primeiras amostras). O
comprimento dos filtros de separação foram fixados, em todas
as simulaç̃oes, igual ao dos filtros de mistura (U = S). Os
algoritmos foram executados em um processador Intel Core
2 Duo 2GHz. Adotamos, para avaliação de desempenho, a
relaç̃ao sinal interfer̂encia (SIR), definida como

SIR = 10log
10

„

SIR1 + SIR2

2

«

(25)

sendo SIRi a relaç̃ao entre a potência do sinal presente na
sáıda yi quando somente a fontesi est́a ativa e a pot̂encia
do sinal presente na saı́da yi quando somente a fontesi est́a
inativa.

A. Experimento 1

Neste experimento comparamos o desempenho do algo-
ritmo em banda cheia usando dois diferentes esquemas de
normalizaç̃ao: (a) normalizaç̃ao antiga (NA - Eq. (17)) e (b)
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Fig. 4. Evoluç̃ao do SIR para dois esquemas de normalização: (a) NN e (b)
NA.

TABELA I

TEMPO DE PROCESSAMENTO EM MINUTOS.

S=U NA NN
64 22 13
128 55 23
256 181 57

normalizaç̃ao nova (NN - Eq. (18)). A Figura 4 mostra a
evoluç̃ao do SIR considerando filtros de mistura de diferentes
comprimentosU = 64, 128 e 256. O passo de adaptação em
todos os casos foiµ = 5×10−3, exceto para a normalização
proposta comU =256, onde foi usadoµ=1×10−3 por raz̃oes
de converĝencia. A Tabela I mostra o tempo de processamento
para as simulaç̃oes exibidas na Figura 4. Analisando estes
resultados fica evidente que em ambientes mais reverberantes
(ou seja, para filtros de mistura de comprimentos maiores)
o novo esquema de normalização reduz significativamente o
tempo de processamento e melhora sensivelmente a velocidade
de converĝencia do algoritmo em banda cheia.

B. Experimento 2

Neste experimento confrontamos as estruturas em banda
cheia e em subbandas, ambas com o esquema de normalização
proposto na Seção III (Eq. (18)). A estrutura em subbandas
não-uniforme foi implementada utilizando um banco de filtros
com bandas em oitavas e com reconstrução perfeita paraM =
4 subbandas. A Tabela II apresenta os fatores de decimação
Lk, as ordens dos filtros de análise NHk

(que s̃ao iguaisàs
ordens dos filtros de sı́nteseNFk

), os atrasos∆k, as ordens
dos filtros de separação Sk e os passos de adaptação, µk

1 e
µk

2 , usados nas simulações em subbandas comU =S =1024.
O passo de adaptação para o algoritmo em banda cheia foi o
mesmo usado no Experimento1, exceto paraU =1024 onde
foi usadoµ = 3×10−3. Estes passos resultaram na melhor
converĝencia e foram obtidos experimentalmente por tentativa
e erro. A Figura 5 mostra as respostas em freqüência dos filtros
de ańalise utilizados.
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Fig. 5. Resposta em freqüência dos filtros de análiseHk(z).

TABELA II

PARÂMETROS DA ESTRUTURA ÑAO-UNIFORME PARA M = 4.

k Lk NHk
∆k Sk µk

1
µk

2

0 8 441 0 366 8.8 × 10−3 8 × 10−3

1 8 441 0 366 17.6 × 10−3 16 × 10−3

2 4 189 252 606 35.2 × 10−3 32 × 10−3

3 2 63 378 575 70.4 × 10−3 64 × 10−3

Para reduzir o custo computacional sem degradação sig-
nificativa no processo de separação, a ordem dos filtros
de separaç̃ao na banda de maior freqüência (k = 3), que
são adaptados na mesma taxa dos sinais capturados pelos
microfones, foi reduzida em relação a da Eq. (21) para

S3 = 2
⌊

S
2
−1+NFk

Lk

⌋

+ 1. Esta reduç̃ao foi posśıvel devidoàs
caracteŕısticas de reverberação em altas freq̈uências e tamb́em
à concentraç̃ao da energia dos sinais de fala em baixas
freqüências.

A Figura 6 mostra a evolução do SIR para os algorit-
mos em banda cheia (Eq. (16)) e em subbandas (Eq. (24)),
considerando filtros de mistura de diferentes comprimentos
(U = 256, 512 e 1024). A Tabela III exibe o SIR ḿaximo
em banda cheia e em cada uma das4 bandas da estrutura
não-uniforme. A Tabela IV mostra o tempo de processamento
para as simulaç̃oes da Figura 6. Analisando estas tabelas e os
resultados da Figura 6, percebe-se que,à medida que aumenta
a ordem do sistema de mistura (ambientes mais reverberantes),
as vantagens da estrutura em subbandas sobre a estrutura em
banda cheia tornam-se mais evidentes, resultando numa taxa
de converĝencia mais ŕapida e num menor tempo de proces-
samento, que pode ser ainda reduzido usando processamento
paralelo para implementações em subbandas.

O desempenho da BSS na banda de freqüência mais alta
(k = 3) foi sempre pior que nas demais subbandas (devido
ao uso de filtros de separação de comprimento reduzido nesta
banda), causando uma redução no SIR final da estrutura em
subbandas. Porém, nesta faixa de freqüência a pot̂encia dos
sinais de faláe reduzida e auditivamente os resultados ficaram
significativamente melhores que em banda cheia.

A Figura 7 mostra o espectro de potência da fonte original
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TABELA III

SIR MÁXIMO (EM dB).

Filtros de Mistura SIR em subbandas SIR
U=S k = 0 k = 1 k = 2 k = 3 −−

256 21.72 11.06 12.57 6.63 14.56
512 13.81 9.41 10.37 6.31 10.70
1024 12.40 8.73 9.39 6.44 9.92
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Fig. 6. Evoluç̃ao do SIR para os algoritmos em banda cheia e em subbandas
com filtros de misturas de diferentes comprimentos: U=256, 512 e 1024 (de
cima para baixo, respectivamente).

e de suas estimativas em banda cheia e em subbandas, para
filtros de mistura de diferentes comprimentos. Estes resulta-
dos mostram a robustez dos algoritmos para o problema de
branqueamento das fontes, e também para o escalamento dos
sinais de sáıda.

VI. CONCLUSÃO

Neste artigo propomos um novo algoritmo em subbandas
para separação cega de fontes que emprega um banco de
filtros não-uniforme para decomposição dos sinais observa-
dos pelos sensores. Os filtros de separação t̂em diferentes
comprimentos e s̃ao adaptados em diferentes taxas, ou seja,
as bandas mais baixas são mais estreitas e operam em
menores taxas de amostragem. A adaptação é realizada por
um algoritmo baseado no gradiente natural com um novo
esquema de normalização, que resulta na redução do custo
computacional. Simulações computacionais foram realizadas
com sinais de fala, mostrando as vantagens do novo esquema
de normalizaç̃ao e da estrutura em subbandas em relação ao
tempo de processamento, taxa de convergência e raz̃ao sinal
interfer̂encia.
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