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Abstract — In this work, we present a discussion concernomgesfundamental aspects of sparse component angB8Gih), a

method that has been increasingly employed to dulinel source separation (BSS) problems, especidtign there are more
sources than sensors. In addition to providing eernoew on BSS and SCA, we try to point out relevpaths for future

research and analyze the idea of compressive ggndgiich seems to raise interesting perspectivepriactical application.
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2. Quantificando a esparsidade de um
1. Introducéo sinal

Devido ao barateamento de processadores e&onceito de esparsidade nos remete sinais que
consequente revolugdo que 0s sistema®ssuem uma grande quantidade de regides com
embarcados vém causando, novas técnicas \#ores nulos ou quase nulos em algum dominio,
processamento de sinais tém sido requisitad@g seja, sinais em que toda a informacdo esta
Sempre buscando novos desafios, a teoria géncentrada em uma quantidade pequena de
processamento nao-supervisionado tem cada \ggores que representam aquilo que se analisa.
mais incorporado técnicas e solucdes capazes\fifia maneira, neste caso, de se quantificar o
fazer efetivo uso de informacaapriori sobre 0s grau de esparsidade é contar quantas amostras ou
sinais que se deseja estimar. Nesse contexto, Ugigntos coeficientes possuem valores ndo-nulos.
técnica que vem ganhando espaco € a analise deEste tipo de medicdo evoca a chamada
componentes esparsos (SCAparse component norma/, [3], porém, ela falha na maioria dos
analysi§, a qual encontra aplicacdo em areas . _
como separagio cega de fontes (BSlind CasOS préticos pe]o simples fato de que quase
source separation[1] e compressive sensifjg]. hunca 0s coeﬂmentgs possuem valor .nulo,
Intuitivamente, a idéia de esparsidade de ufffivendo em geral ruido ou um valor residual.
sinal é relativamente simples: um sinal esparsd @@ fugir disto, alguns trabalhos adotaram a
fundamentalmente aquele em que predominamermare., que leva em conta um valoresidual
no dominio temporal ou em algum outro dominigara definir uma espécie de limiar de “nulidade”.
relevante, valores nulos ou proximos de zero, Qutro tipo de critério de otimizacdo é a

sendo que poucos componentes possuem a mg:iﬂémada normd, [3], definida pela soma dos
parte da energia do sinal. Porém, quando

tentamos quantificar essa idéia, surgem diversi@lores absolutos das amostras do sinal. Uma
interpretacoes vantagem desta abordagem € que o0 uso dessa

Este artigo pretende mostrar algumas form&9fma permite, em alguns casos, que se lance
existentes de quantificacdo da idéia dB@0 de metodologias de otimizacdo convexa, as

esparsidade em sinais esparsos, bem como faddfiS, muitas vezes, permitem que certos passos
uma discussdo sobre a aplicacdo de SCA &g um procedimento de separacdo se vinculem a
BSS. solugbes em forma fechada [4].

O artigo esta dividido da seguinte forma: na E importante frisar que, além do uso direto
secdo 2, é feita uma descricdo da idéia de SC#€ Critérios de otimizagdo que procuram
na secdo 3, discute-se a aplicagdo de SCA émantlflcar a esparsidade do sinal, existem outras

BSS: enquanto a secdo 4 contém uma discus%sibilidades, como as discutidas no trabalho de
final., Hurley et al. [3]. Uma dessas possibilidades,

aligs, relaciona-se ao o emprego adicional de



uma estatistica de ordem superior amplamentem n microfones an pessoas falando, e, tendo
usada em analise de componentes independerdessso apenas aos dados dos microfones,
(ICA, - independent component analysisa queremos encontrar o sinal produzido por cada
curtose. pessoa separadamente.

Ainda em [3], é realizada uma discussdao Matematicamente, sends(n) o vetor dos
sobre a qualidade de cada critério no ambito deais das fontes de informagcdo (no exemplo
um conceito mais amplo de esparsidade. Naima, esse vetor seria composto pelos sinais de
artigo, seis séo os atributos considerados paravez de todos os presentes)x@) o vetor de
medir a esparsidade de um sinal, quatro delsmais captados pelos sensores (também chamado
derivados das leis de Dalton relacionadas de vetor de observacfes), podemos, supondo que
distribuicdo de renda [5] e outros dois descritas mistura dos sinais é linear e ndo envolve
em [6]. Estes seis atributos sdo descritos abaixaspalhamento temporal, escrever

1 — quanto mais a energia for distribuida x(n) = As(n)
entre os coeficientes, menor a esparsidade do
sinal. ondeA é chamada de matriz de mistura do sinal,

o o gue, tipicamente, é suposta quadrada e inversivel

2 — multiplicar cada coeficiente por umagitaremos a essa hipGtese mais adiante). Sendo
mesma constante nao altera a esparsidade.  5gsim, o problema acima descrito corresponde a
o estimar as fontes tendo acesso somente as

3 —0 acreéscimo de uma mesma constant€gservacdes. Para realizar esse processo de
cada coeficiente diminui a esparsidade do sinal.separacio, adota-se, tipicamente, um sistema

N o B separador com estrutura analoga a da mistura, ou
4 —a unido de dois sinais idénticos néo alte@eja:

a esparsidade. y(n) = Wx(n)

5 —conforme um determinado coeficiente vai
ficando com cada vez mais energia,
esparsidade do sinal vai aumentando.

endoW a matriz de separacdo. Idealmente, o
gue se busca € obter um vegém) que seja igual

a s(n) a menos de fatores de escala e de uma
Bermutagéo. Portanto, a matriz de separacao

6 —a inclusao de coeficientes de valor nulo 38
Ideal seria:

sinal aumenta a esparsidade.

Apesar de estes atributos parecerem W =P.D.A™
intuitivamente bem consistentes, Hurley et al. )
mostram que, das 15 medidas de esparsidaRfede P € uma matriz de permutacéoDeuma
mais comumente utilizadas, somente o indice @eatriz diagonal.
Gini [7] obedece a todos os seis. Porém, é O modelo acima descrito é, sem duvida, o
importante perceber que nem todos estes critéri@gis estudado em BSS, e, sob a hipotese de que
precisam ser levados em consideracdo quan@® fontes sdo mutuamente independentes, o
tentamos resolver os problemas de separacaoRieblema dele originado vem sendo resolvido
fontes e compressido de sinais, os mais comui¥n sucesso por meio de diversas técnicas de
em que se utilizam técnicas de SCA. Para que t&A. No entanto, tal modelo se baseia em

fato fique mais claro, estes dois problemas ser@gumas hipoteses restritivas que podem néo ser
explicados no préximo item. validas em determinadas aplicagdes praticas. Um

exemplo € o fato de que a mat#iz considerada
quadrada e inversivel (ou, eventualmente, de
posto completo), o que nem sempre € razoavel,

3. Separacao cega de fontes )
pois pode haver, por exemplo, menos sensores

Nos ultimos anos, o estudo do problema a%ue fontes.

separacdo cega de fontes (BSS) se consolidgu : R ~

copmo ugm dos g|oilares da teor(ia de)processame o SCA aplicada a separacéo de fontes
nao-supervisionado de sinais. Um bom exemplo

de problema de BSS é o comumente chamado @@ boa parte dos problemas praticos ndo é
cocktail party problem [8], que pode ser Possivel garantir que haja um numero de
exemplificado da seguinte forma: existe uma saf@nsores ao menos igual ao nimero de fontes



porque nimero de fontes ndo é conhecido. Negte] Estimacédo do nimero de fontes
caso, pode ndo ser possivel aplicar um método
para obter urW eficiente pelo simples fato de aum ponto que deve ser levado em consideracéo é
matriz de mistura nao ser inversivel: tem-SQ}ue' a partir do momento em gue se trabalha com
portanto, um problema indeterminado. Trabalhagstemas indeterminados, tem-se que tomar uma
mostram que, em algumas situacoes em quedecisdo sobre o conhecimemt@riori ou ndo do
sistema é indeterminado [1,9,10,11] e 0s sinai&imero de fontes.
sé&o esparsos, o fato de que nem sempre todas aspraticamente todos os trabalhos citados
fontes estardo ativas ao mesmo tempo tr@gnsideram que o nimero de fontes é conhecido,
interessantes perspectivas para a aplicacéo dgsggém, na maioria dos casos reais, isto ndo é
ferramenta em problemas de BSS. Isto se deve\gdade, principalmente por dois motivos: ndo se
fato de que, nestas situacdes, um sistergabe quantas fontes de ruido existem e ndo é
indeterminado  ser localmente determinadgossivel precisar o que o algoritmo vai
sendo possivel a identificagéo da matriz d@)nsiderar como sendo ou nao fonte.
mistura e em alguns casos até a separacdo dasQs trabalhos [16,17] fazem a estimac&do do
fontes. Este tipo de abordagem €& comumentgmero de fontes a partir de uma estimacédo
chamada de andlise de componente esparg@fiomatica do nimero déustersmais adequado
(SCA). para representar os sinais de mistura.

Os primeiros trabalhos utilizando SCA em
BSS [1] assumiram que no maximo uma fontg > o que ainda nao foi feito
estivesse ativa em cada amostra dos sinais de
mistura. Desta forma, ndo existindo sobreposicj

de f ! ivel +-las de f ) esar do avanco que vem ocorrendo nos
e fontes, € possivel separa-las de forma Integighinos  anos, todas as solugdes mostradas
mesmo que haja mais fontes do que mistur

> a(']%:pendem de condi¢des especificas das misturas,
conforme mostrado em [9]. Neste caso, metodagsy ga esparsidade dos sinais das fontes. Isso

como o mascaramento binario [10] ja sd@,nca a condigdo classica para ICA: quando
&rantimos que os sinais das fontes sao

suficientes para a separacdo das fontes. Em [9
ependentes entre si e a matriz de mistura tem

dito que, quando é exigido em cada instante q
apenas uma fonte esteja ativa, o problema acahd, completo em colunas, é possivel realizar
a separacao perfeita.

demandando, na verdade, duas restricbes. Al
da esparsidade das fontes, é necessario tambem,;iCa agora a pergunta: sabendo que uma

gque Qx;sta uma ortogonalidade disjunta entre elgsqira & composta por sinais esparsos, se
na mistura.

14 " 111 Al 1B ¢ al procurarmos otimizar algum critério que
a:jno ar IgOI ([j . t;s:sa- - a¥ €l al.determine as componentes mais esparsas
extendem o resultado também para fontes N3Qscsiveis que compde a mistura, em  quais

disjuntas, em que nem sempre € Necessario UM, icges estaremos automaticamente separando
fonte ativa por vez. Outros trabalhos seguem fontes?

mesma linha, considerando que o nimero dé gy guras palavras, tomando como base o
fontes ativas seja, na me(_jla, unitario [12], oHhodelo de mistura de ICA

gue, para cada fonte, exista pelo menos um

instante na mistura em que somente ela esteja x(n) = As(n)

ativa [13]. Porém, essas garantias so se justificam

em uma mistura sem ruido. ir d
Alguns trabalhos conseguem extrapolar ci, encontrarmos um vetg(n) a partir de um

resultados para situacdes em quem em caffd€rio de maximizacdo de esparsidade que

instante o nimero de fontes ndo ultrapassa®§edesa a equacao
namero de misturas [14], porém, neste caso o
processo se restringe a estimacdo da matriz de x(n) =Gq(n)
mistura: as fontes ndo chegam a ser separadas.
O trabalho [15] mostra que se, além dele sera automaticamente uma estimativa de
esparsos, os sinais forem independentes entres(&)?
(0 que é verdade em boa parte dos sinais
préticos), € possivel estimar a matriz de mistura.
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