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Aprendizado de Dicioarios para a Separag
Semi-Cega de Fontes por Matching Pursuit

Diego Barreto Hadddd’, Mariane Rembold PetragfiaLisandro Lovisold e Paulo Bulkool Batalheirb

Resumo—A Analise de Componentes Esparsose uma que hy; = 1, Vi € {1,2,...,N}. Essa suposicdo nao é

das técnicas mais utilizadas para resolver o problema da restritiva, dada a inerente ambiguidade de escalamento das
separa@o de fontes. Neste artigo, umaécnica fundamentada tecnicas cegas de separacio [2]

em decomposifes abmicas € empregada na identificago do . .
sistema de mistura. Caso sejam acessiveis trechos isoladtas Este artigo emprega uma abordagem via SCA e, portanto,

fontes a separar, mostramos que recorrer a dicio@rios adaptados PO Nao atuar no espago de separagcao como as técnicas de
pode implicar uma identificaggdo mais acurada (com um MSE ICA, pode se aplicar a um contexto subdeterminado (que se

inferior em aproximadamente 15 dB) e menos custosa em termos caracteriza por apresentar um nimero de fontes superite ao

computacionais. sensores) o qual, dada a menor disponibilidade de infdmag
Palavras-Chave— Separagio de Fontes, Matching Pursuit, & mais desafiador.
Aprendizagem de Diciorarios As representacdes redundantes sao exploradas néagte art

Abstract— The Sparse Component Analysis is one of the most por meio da técnicMatching PursuiMP) [4]. A obtengao de
used techniques for handle the source separation problem.nl representacdes esparsas que, apelando a conjuntosaedzs

this paper, a technique based in atomic decompositions, issad c o Aafin ,
in the identification of a mixture system. If isolated excerps of (ou dicionarios) de formas de onda pre-definidas (tambem

the sources are available, we show that using adapted diciaries Cconhecidas como é.tomos.), nao raro permite uma representa
can imply a better (with a inferior MSE in, approximately, 15 compacta dos sinais de interesse.

dB) and less computationally intensive identification proedure. Nos Gltimos anos, houve uma grande atividade no campo
Keywords— Source Separation, Matching Pursuit, Dictionary de aprpximag:?)es esparsas. Isto é parcialmente mot'pa_kd)o
Learning potencial das técnicas relacionadas para tarefas dippoa

processamento de sinais como analise, reducdao de dimen-
~ sionalidade, retirada de ruido ou compressao, nas quais ~
I. INTRODUCAO - ~ L .

o . o ) ) necessaria uma representacao propria dos conjuntdadizs
Técnicas de separacao de sinais (também conhecidas C%@r meio de subespacos de dimensionalidade reduzida, os

fontes), empreendidas a partir de misturas dos mesmos, o o L
objeto de pesquisa intensa desde meados da década de @%.S sao adaptados tanto para as caracteristicas das sin

Pode-se dizer que tais técnicas constituem um ramo mad@b@nto para a tarefa de processamento em particular [5]. A
da area de processamento estatistico de sinais, embjara pancipal vantagem desta classe de técnicas & a comjtieta |
diversos desafios (como a reverberag&o) que comprometedinde de projeto do dicionario, o qual pode ser eficientesnent

desempenho das mais sofisticadas estratégias [1]. daptado para emular as estruturas do sinal [6].
Duas das vertentes mais tradicionais utilizadas parar trata

do problema da separacao de fontes sao a ICA (Analise dé:'Ste z_artigo investiga se a informagéq Iate_ral oriunda d_e
Componentes Independentes, do inglédependent Compo- frechos isolados das fontes (exogenos as misturas) feermi
nent Analysise a SCA (Analise de Componentes Esparsasos utilizar técnicas de adaptagao de dicionarios, aiite s
do inglesSparse Component Analysig],[3]. o melhorar o desempenho de técnicas de identificacio damat

Se temos acesso & misturas es;(k) denota ai-ésima i

; A p de misturaH.

fonte, comi € {1,2,..., N}, ondeN & o nimero de fontes,
um processo de mistura instantaneo e linear pode ser wescri

como:. [l. OBTENCAO DE REPRESENTA®ESESPARSAS VIAMP

z1(k) fu Mz v pai(k) Em expansdes redundant inal € rito em term
s (k) hor  hoo ... hon | | sa(k) expansdes redundantes, o sinal & escrito em termos

, (1) de uma combinacdo linear de um subconjunto de vetores
extraidos de um dicionario redundante. Tais vetoress#o

zm (k) havi hame ... hund Lsn(k)

Iinearment? independentes, o que ac_arreta perda da_uhicida
2y, LH 2, da expansao e aumento da complexidade computacional. En-
. . , . ontrar a representacao mais esparsa de um sinal em um dado
onde a matrixH, desconhecida, &€ chamada de matriz ot P & b

) . . icionario redundante &, em geral, um dificil probl

mistura, ex;(k) & a j-ésima mistura. Neste artigo supomogec9 ario redu d_a.te. €, em geral, ur dificil prob e”‘?‘“‘"
inglésNondeterministic Polynomial TimeMesmo algoritmos

1Coordenagao de Telecomunicagdes, CEFET-RJ UnED N, Nova SUDOtimos (ou que empregam heuristicas subotimas)i-impl

Iguagu-RJ, Brasil2Programa de Engenharia Elétrica (PEE), COPPE/UFR@am alto custo computacional. O emprego dessas heusistica
Rio de Janeiro-RJ, BrasifDepartamento de Engenharia Eletrdnica e dEJermite encontrar representa(;(”)es que sendo suficientem
Telecomunica¢cdes/PROSAICO, UERJ, Rio de Janeiro-RasiBrE-mails: . o . . ' . . .
diego@pads.ufrj.br, mariane@pads.ufrj.br, lisandro@hre Este trabalho foi bem-sucedidas, nao se distanciam em demasia da otimalidad
parcialmente financiado pelo CNPq e pela FAPERJ. Essas estratégias reduzem a complexidade computacional p



XXXI SIMP OSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA®ES - SBrT2013, 1-4 DE SETEMBRO DE 2013, FORTALEZA, CE

meio do relaxamento do problema de otimizacao origingl [&,, € uma constante de normalizacao escolhida de modo a
0 que permite esquivar-se da elevada complexidade oriutidenar unitaria a norma do atomg™ e m & o indice do
de uma busca combinatorial. atomo que define os valores dg parai = 1,...,4.
Uma dessas estratégias mais populareMatching Pursuit
(MP) [4] o qual, partindo de um dicionario redundante, defin |\, ApPLICACAO DA APRENDIZAGEM DEDICIONARIOS A
uma decomposicdo adaptativa de um sinal. Esta decorp@posic TECNICAS SEMI-CEGAS DESEPARACAO

progresswamente isola as estruturas do sinal coerentas co Embora constituam uma escolha popular, dicionarios

ot do dicionari A tacaotad Baramétricos sao oriundos de formulacdes analiticificiais
atomos do dicionario, 0 que prove uma representacapta gue frequentemente nao garantem uma boa modelagem (ou

t'V.a na qual tOS ;:oeTflcllentes_mdalz S'gg'f'ia?.vosdsaﬁ/lgj(!m'duma decomposicao eficiente) dos sinais sob analise.aAind
primeiramente [7]. a propriedade adaptativa do M € a (?Cle tal ineficiéncia intrinseca de modelagem possa ene part
guada para a SCA, pois motiva uma técnica de identificdgao

st de mist Y 20 do sistemea ser contornada por meio do aumento da cardinalidade do
Sistéma de mistura que, Sem apelo a INversao do sistera, p(fﬂiionério, 0 aumento do custo computacional e uma peksiv

reconstruir as fontes mesmo quando o sistema & degener Pda de qualidade nas estimativas dos parametros dmaiste

Corsné}:?l;asé?cieorz ;r?g)oju{ri;?;?feggmenj seu?(lerao d;;(;ns gsrpi§tura sao ,po_ssiveis consequéncias do emprego de di-
3 ! o072 cionarios paramétricos.

composto de atomos de comprimenfoe norma unitaria, Conquanto tradicionalmente as pesquisas em represestac”™

A P m) - . .
gom r?]m reS|rrnn<?j attornr:l(i)ndgnc:/tatd? pQr(_ .dCumpnr]e r?rﬂ |\r/1|tp esparsas tenham se concentrado na decomposi¢cao de sinais
ecompor u ete ado vetor-coluRa(de comprimento com relacao a um dado dicionario, recentemente o pradjeto

E)’ d? fgrma iterativa de modo que, findo o processo, 0 Ve§ionarios adaptados aos sinais (area também cordheaido
X; seja decomposto como: aprendizagem de dici@mios) tem sido uma preocupac¢ao

J , relevante na literatura [9],[10]. O emprego de dicion&rio
Xi=» <RU™D glms)s gmi) 4 RO, (2) adaptados & motivado pelo fato de que uma compreensao mais
J=1 adequada das causas subjacentes ao fendmeno fisicoackptu
ondeR(’) & o residuo obtido apos iteracdes. pelos sensores, ou dos subespacos onde os dados se encontra

€ crucial para a extracao da informacao relevante gt e
contida em dados multidimensionais [5].

Se no problema de separagao de fontes temos previamente
N i ,acesso a trechos isolados das fontes que ndo constam na
Por simplicidade, doravante consideramos o caso estéfeQy 5 a separar, podemos empregar o conhecimento oriundo

(M = 2). Para um dado dicionario (e portanto, para Uffagses trechos para modelar cada fonte, de modo a promover

L especifico), ok-esimo bloco das misturas & formado pofia melhora do processo de separacio. Este procedimento,
trechos sincronizadof; (k), X2 (k)}, ondeX; & um bloco de

; o dai-bsi ot Nest toxt " Gor tornar semi-cego o problema de separacao, & menak ger
comprimental, da:-esima mistura. Neste contexto mulicanayy, qye as técnicas cegas. Todavia, apresenta maior paitenci

pode-se adaptar o MP de modo a selecionar um &tOWQ separaczo, o que justifica o continuo interesse por ele
¢\™) que maximize[< ¢\, X1 >|" +[< (™), % >[". Este [19][17].
procedimento & adotado neste artigo. Sendo as fontes (pPQfjma modelagem possivel consiste em adaptar um di-
hipotese) descorrelacionadas e os atomos bem localizagignario para cada fonte. Embora a adaptagio de dicisna
no espaco tempo< frequéncia, & comum na literatura &m geral seja feita no dominio do tempo, nZo ha dificuldade
suposicao de que cada componente (atomo escaladog egfgjnica em estendé-la para o dominio da frequénciairipr
majoritariamente associado a uma das fontes, de sorte quga| vantagem do uso de dicionarios no dominio da fregaénc
| < o™ Xo(k) > | consiste na possibilidade de se trabalhar com repregastac
An(k) = PrOEACEN hai, (3)  redundantes dos blocos de sinais a decompor, ao se ufilézar,
’ . . exemplo, diversos quadros adjacentes e com sobreppgsigao
ondei € {1,2,...,N}. Assim, o célculo da razad.(k) dominio da STET (do ingléShort-Time Fourier Transforin
num dado bloco fornece uma estimativa pontual de um dosy emprego de dicionarios adaptados poderia obter um
coeficientes da segunda linhaldeAplicando adecomposi(;é\odesempenhO superior na etapa de identificago do sistema d
MP em diversos blocos e efetuando a extracao de picos de Ufjatura em contextos de misturas instantaneas. Aléno diss
funcéo potencial (que & uma espécie de histogramasgiyel esse desempenho superior pode se traduzir num menor nimero

estimar a segunda linha ¢e(vide [8] para maiores detalhes).qe jteracpes, reduzindo o custo computacional do proass
Uma escolha popular de dicionarios consiste no empregoi&@ntifica@éo.

dicionarios parametrizados [4] obtidos via versdes nhaxas,
transladadas e escalonadas de uma fug¢go de modo que:

¢>(m)(k) =Cmo <kﬂ1> cos(2ms3(k —91) +94), (4) SejaDrx4p @ matriz que contém, em suas colunas, 0s
V2 atomos (de comprimentd,) do dicionarioD. A partir de

onde; € responsavel pelo deslocamento tempatalpelo um conjunto deZ exemplos de sinais de comprimenfo

escalonamentd); pela frequéncia de modulacab, pela fase, {)‘(i}izzl, cabe ao algoritmo de aprendizado de dicionario

[1l. EMPREGO DOMP NA IDENTIFICACAO DO SISTEMA DE
MISTURA

A. Algoritmo K-SVD
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buscar uma matrib de modo a maximizar a esparsidade da
representacdo. Em termos de otimizacgdo, tal tarefe [sed WWWMWW WWNW"” “WYMWWW WWJM
expressa, idealmente, como [13]: WWWW |

argrgiglj(xa DvA) = HX - DA||2Fa

sujeito a||a;|lo < ko, V1 <i < Z, (5) MMWWW W WW WMW’
ondea; & ai-ésima coluna deA (matriz responsavel pelo WM{MW W WMW m

escalamento dos atomos), || € a norma de Frobenius

associada a uma métrica de distancia eRtr@DA e kg <<

L <#D. Fig. 1. Exemplos de atomos extraidos do dicionario athppara o idioma
Uma das técnicas associada ao estado da arte em apwencomQ =3eN =8.

dizado de dicionéarios & d-SVD [14], cujo nome advém

da conjungcdo da estratégia do algorittAbmeanscom a

fatoracao por decomposicdo em valores singulares (3MD 5 qual pode ser eficientemente resolvida via técnica SVP [14
inglésSingular Value DecompositignEsta técnica & utilizada Na etapa de atualizacio do dicionario, o algorithieSVD
neste artigo para adaptagao de dicionarios, sendo rorteapresenta a particularidade de também atualizar os caefisi
resumidamente descrita a segulir. nao-nulos deA (o que nao ocorre com outras técnicas de

A primeil’a etapa da técnicd&-SVD é o esté.gio de aprendizagem de dicion'arios1 como o M@IB])
codificacdo. Sendo esta etapa empreendida a partir de um

dicionario fixo, o problema de otimizacao (5) torna-se: V. RESULTADOS

Z
arg min 7 (X, D, A) = Z R — Dai||§7 Nesta sec¢ao, utilizaremos sinais de voz extraidos da bas
A = de dadosThe Open Speech Repositgrgmostrados a 8 kHz.
sujeito alla;llo < ko, V1 <i < Z. (6) O emprego desta base de dados especifica se deve ao fato de

Comok, << L, tal problema de otimizaco admite apena%”e contempla diferentes idiomas, cada qual com poucos locu
matrizesA que apresentem colunas esparsas. Tal restridQ5S: Cada locutor apresenta diversas locucdes as qaats
pode ser garantida caso recorramos a técnicas MP, que alfgnidas, fornecem informacao suficiente para a adaptag

maticamente associam a cada bloco de dagasn conjunto € dicionarios. Nos ateremos aos idiomas e uk, que
de atomos correspondem a diversas falas em francés e inglés imatan

A seguir, atualiza-se o dicionario. Se na etapa de Codﬁmaéespectivamente. Cabe ressaltar que os trechos de falalde ca
|dioma sao constituidos majoritariamente por um Gndowitor

esparsa cada vet®y &€ aproximado por uma combinacao linea . .
de k, atomos, tem-se: (0_ mesmo utilizado nos testes), embo_raApogsa hav_er sinais
oriundos de locutores diferentes. A existéncia de difeen
locutores torna o problema mais dificil, pois deve pokariz
a adaptacao rumo ao aprendizado de um determinado idioma
) ] ) (independente de locutor), o que & uma tarefa mais ddtil
ondee; & 0 erro residualy; ; & o elemento correspondente dgue apreender as particularidades de um locutor especifico
matriz A e Z°(i, j) & o indice doj-esimo atomo usado paray,5 simulagdes desta secao, adapta-se um dicioniatiota
descreverx;. Para atualizar d:-ésimo atomos®), pode-se s
minimizar a norma quadratica para cada idioma, A S
Para explorar a redundancia dos sinais de voz, optamos
por adaptar dicionarios no dominio da STFT, com janela

) de Hanning, sobreposicao de 50% entre quadros adjacentes
2 de comprimentoF = 256. Definindo @ como o numero
ondea, & ak-&sima linha deA. O problema de otimizagao de quadros adjacentes utilizados para formar um atomo, o
(8) & facilmente tratavel, porem no & adequado pagrena nimero de amostras de cada atomd.é= (£H)F. A
dizado de dicionarios, porque preenchg com elementos cardinalidade dos dicionarios & linearmente dependdate

n&o-nulos. Isto equivale a impor que cada atajtfd modele fator de redundancid’, segundo a formulgD = A'L.
todos os blocos de dados. Tal imposi¢cao nao & coerente co QuandoN = 1, o dicionario n&o é redundante, apresen-

representacdes esparsas, pois nessas apenas alguos éto S . X .
dicionario descrevem cada vetar. SejaZ'(i) o conjunto tando cardinalidade equivalente ao comprimento dos &omo

dos indices dos atomos utilizados na etapa pregressaEée nossos testes, a adaptacéo de dicionarios foi efefead
decomposicao MP para descrever@simo blocak;. Atécnica combinacte® x N, comQ € {1,2,3} e N € {1,2,4,8}. As
K-SVD restringe a otimizagao di-ésimo atomo aos blocosFigs. 1 e 2 apresentam alguns exemplos de atomos extraidos
X; nos quaisk € 7' (i). Na etapa de adaptacao de dicionarigyos dicionarios adaptados para os idiorase f 1 .
0 K-SVD implementa portanto a otimizagao: Nesta se¢ao, comparamos a qualidade das estimativas dos
coeficientes de atenuacgdo do sistema de mistura em cositext
min Z

)
P81 ket ()

ko
7 03,4 -
X; = E aIU(i,j),i¢(I ) 1 &, (")

j=1

2

z ko

0/. -
Si— S agopy ™ gy ie®
J=1,20(i,5)#k

min
(k) a
Ay

2
ko

— 04,5
J=1,20(4,j) #k

1Do inglésMethod of Optimal Directions
(§) 2Acessivel em http://www.voiptroubleshooter.com/asareech.




XXXI SIMP OSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA®ES - SBrT2013, 1-4 DE SETEMBRO DE 2013, FORTALEZA, CE

instantaneos (sem atrasos), utilizando a técnica MPehtiy A partir da matriz de mistura
um dicionario adaptado para cada fonte, deve-se eleger um 1 1
critério para definir qual dicionario fornecera o atoutitizado H= [ } ,
. ~ . . —-0.5 0.7
em uma iteracdo MP de modo a aproximar o residuo de um
dado blocx;. Optamos por adotar uma estratégia competitivgerou-se uma mistura a partir dos sinais de teste oriundos do
na qual os dicionarios competem para apresentar o atonso nidiomasfr e uk. Todas as locu¢cdes de um mesmo idioma
correlacionado com o bloco de sinal. A partir da sele¢cdo flairam concatenadas em um mesmo arquivo, com 0S primeiros
atomo e do dicionario, & possivel gerar uma estimairgyal 20 s do mesmo reservados para os testes de separacao e os
~r(n) para algum coeficients;,. 500 s (um pouco mais de 8 minutos) restantes destinados ao
Espera-se que o MSE das estimativas advindas comamrendizado de dicionario.
emprego do dicionario adaptado seja inferior ao de outrosA partir da mistura, diversos blocos de comprimento
dicionarios. Para efetuarmos tal comparacao, escalkem- idéntico a dimensionalidade dos dicionarios foram taiea
pregar como dicionarios alternativos o paramétrico e iHm @mente selecionados. Em cada bloco, aplicou-se apenas uma
cionario cuja formacao dos atomos se da por meio dagkdr iteracdo MP, capaz de gerar uma estimativa pontual de um
aleatoria de trechos correspondentes da base de dadosiafe coeficientes de atenuacao da segunda linh&l.dés
treinamento. A variacao d@ (e, por conseguinte, de) & facil possibilidades testadas para o nUmero de blocos perteszem
de se impor a estes dicionarios alternativos. Porém,gaires  conjunto{100, 200, 300, 400, 500}, enquanto que o nUmero de
de justica na comparacgdo, cumpre igualar a cardina@idad quadros adjacentad variou no intervalo{1, 2, 3}. Diferentes
diferentes dicionarios, o que exige um critéerio de sbede fatores de redundanci®, que controlam a cardinalidade dos
atomos do dicionario paramétrico, ja que a cardindkdadeste dicionarios, foram testados, dentro do conjuftio 2,4, 8}.
dicionario (para um dado valor d&) pode ser muito maior Para cada combinacdo (nimero de bloges)) foram efet-
do que a cardinalidade do dicionario aprendido. uados 200 procedimentos de estimacao. As diferencas ent
A formagao de um novo dicionario paramétrico de menam determinado procedimento de estimacdo e os demais
cardinalidade pode se dar a partir da extracao aleatfiasao: blocos utilizados para estimativa (aleatoriameste-s
atomos do dicionario paramétrico padrao. Porém, @see cionados), dicionario paramétrico utilizado (pois dendos
cedimento pode prejudicar o desempenho, porque os atoraleatoriamente retirados do mesmo para impor a igualdade no
selecionados podem nao modelar razoavelmente os simdis.ilimero de atomos entre diferentes dicionarios variocada
problema pode ser contornado mediante a selecao de sitoprocedimento de estimacgao) e dicionario cujos atonoosis-
que descrevam melhor os sinais envolvidos. A analise tim em trechos dos sinais de treinamento empregado (aleato-
impacto dos parametros dos atomos na confiabilidade d@nente escolhidos). Para cada procedimento de estomac”™
mesmos (empreendida em [16]) concorre para embasap parametros extraidos da aplicacdo do MP aos diversos
procedimento seletivo, a partir da constatacdo de qudg blocos foram utilizados como entrada para a varredura de
gue apresentam escalas altas e frequéncias baixas s&s méibulevsky [8], com parametron = 1 e 10000 angulos
confiaveis. A partir dessa constatacao, adotamos o @rocde testef;, uniformemente espacados no intervaly .
imento de selecionar apenas atomos que apresentem edeafa cada procedimento de estimacgdo, calculou-se a norma
log,(92) < 4 e frequéncials > 0,3. Se apds este procedi-quadratica dos erros entre 0os parametros reais e 0s dema
mento a cardinalidade do dicionario paramétrico aingeesar Em alguns poucos casos (menos @é% das ocorréncias)
a cardinalidade do dicionario adaptado, optamos por a&fet® procedimento de estimac¢ao falhou na selecao de picos,
uma retirada aleatoria de atomos do dicionario pamogét gerando erros muito grandes. Para evitar que essas falimas co
até que se estabeleca a equivaléncia do nimero de &toprometam a interpretacao dos resultados médios, okaess
entre diferentes dicionarios. gue apresentaram norma quadratica dos erros superior a 0,1
foram descartados. O MSE foi calculado a partir da média da
norma quadratica dos erros ao longo dos 200 procedimentos
de estimacao, a menos dos resultados descartados.
As Figs. 3-5 apresentam os MSEs para as configuracdes
testadas, os quais evidenciam a melhora do MSE obtida

por dicionarios aprendido€ possivel, por vezes, angariar
‘WN(\MJW” W’WW "‘WWW’” ”‘AWWW um desempenho melhor com dicionéarios adaptados com 100
blocos do que com 500 blocos do dicionario paramétrico.
MW “MWWW “WMMW M Utilizaremos a seguir o MSE do processo de identificagao
dos parametros do sistema de mistura como medida de
WWW’“ W WMWW WMM gualidade das estimativas oriundas de diferentes didmma
Sejam Dieamed Dparam € Dsamples 0 dicionario aprendido, o
J‘MM’W\‘*’ WWWW W\W “”MW'MM paramétrico e o obtido por trechos dos sinais de treinament
Nos testes efetuadoBsamplesapresenta desempenho superior
ao dicionario parameétrico, 0 que nao é surpreendepteue

fig' 2. ngemplosjﬁe atomos extraidos do dicionario aippara o idioma  aste deriva de uma formulacagriori artificial. Tal melhora é
r, com =3e = 8. . -
de, em média, 10,6 dBDeameqSuperaDparamem 15,4 dB, na

(10)
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Fig. 3. MSE das estimativas dos coeficientes do sistema darmigeradas Fig. 5. MSE das estimativas dos coeficientes do sistema dermigeradas
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