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Apresentagao

As principais vertentes no estudo das ciéncias da matematica sao: historia da
matematica, aspectos relativos ao ensino e aprendizagem da disciplina, o estudo da
matematica por si mesma, denominada de matematica pura e também as aplica¢oes das
teorias matematicas.

Neste livto sio apresentadas discussOes sobres questdes relativas a histéria da
matematica, a educagao e aplicagoes.

No primeiro topico, os autores elaboram um texto que resgata a historia do primeiro
matematico brasileiro a obter o doutoramento, destacando suas principais contribui¢des.

No segundo tépico, é apresentada uma pesquisa sobre o ensino/aprendizagem da
disciplina de matematica financeira no nivel superior, empregando a metodologia de ensino
e avaliagao Team Based 1 earning.

Mesclando os tépicos de aplicagao e educagao, temos um trabalho sobre as funcoes
e equagOes exponenciais e logaritmicas, tratando um pouco sobre seu desenvolvimento e
importancia histéricos e sua utilizagao até os dias atuais.

Por dltimo, relativo ao tépico de aplicacao, duas pesquisas ilustram diferentes teorias
matematicas, concernentes a analise de dados e equagbes diferenciais, exibindo suas
aplicagoes na analise de sinais de voz e estudo de circuitos elétricos, respectivamente.

Assim sendo, este livro trilha apenas uns pouquissimos caminhos construidos pela
matematica. Pretendemos que esta obra seja ampliada para que esta disciplina tao essencial
para o desenvolvimento da ciéncia possa ser melhor compreendida em suas mais diferentes
abordagens.

Bruno Rodrigues de Oliveira
Alan Mario Zuffo
Jorge Gonzalez Aguilera
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Capitulo 4

Extracdo de Caracteristicas em Sinais de Voz por

meio da Analise de Componentes Independentes

Bruno Rodrigues de Oliveira®”

INTRODUCAO

Dentre os algoritmos de aprendizagem nao supervisionados utilizados nas pesquisas de
processamento de sinais, ICA (Independent Component Analisys) tem despertado bastante interesse
na comunidade cientifica. Seu sucesso se deve em parte, a sua extensa aplicabilidade nos mais
variados problemas, dos quais: 1. Separacao cega de sinais de voz, de imagens, de instrumentos
musicais, e também aplicacdes médicas como andlise de EEG (Eletroencefalograma), ECG
(Eletrocardiograma), ECG fetal, onde os sinais sao obtidos misturados em cada eletrodo; 2. No
estudo de séries temporais de dados financeiros com o objetivo de detectar anomalias,
fornecendo o real impacto do retorno anormal (Franco, 2008); 3. Extracdo de caracteristicas
dos sinais, que permite, por exemplo, reconhecimento de locutor, de fonemas e caracteres
(Kwon e Lee, 2004), reducio de ruido (Lee et al, 2000) e compressio. 4. Na darea de
processamento de texto combinado a linguistica, na extragao de conceitos, onde um conceito é
visto como uma combina¢do linear de verbos e predicados, e a andlise de componentes
independentes extraf informagdes sobre as relagdes dos verbos e substantivos (Chagnaa ef al.,
2007).

Outra peculiaridade do método ICA e que também contribuiu para sua popularizagio,
¢ que cle utiliza estatisticas de ordem superior a dois, como a curtose. Tais estatisticas possuem
melhores informagdes sobre as caracteristicas dos sinais, pois estatisticas de ordem elevada
capturam melhor a variabilidade dos dados (Ozawa e Kotami, 2014). Varios trabalhos em
reconhecimento de padrdes tem utilizado essa propriedade e obtidos bons resultados, dentre
eles: 1. Lee at al. (2000), apresenta taxa de erro no percentual de 2.0%, utilizando 20 vetores
bases, na tarefa de reconhecimento de locutor, enquanto que o método que utiliza analise mel-

cepstral obteve 3.8% de erro; e 2. Kwon e Lee (2004) no estudo de reconhecimento de fonemas,

! Rua Londrina, 2038, Sibipiruna, Chapadio do Sul-MS.
* Autor de Cotrespondéncia: bruno@cerradosites.com.
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que utiliza em conjunto o método PCA (Principal Component Analysis) para redugao da dimensiao
dos dados, obtiveram taxas de acerto de aproximadamente 50%.

A dltima caracteristica que contribuiu para o sucesso do ICA ¢ o algoritmo de ponto
fixo FastICA, que possibilitou a utilizacdo em larga escala devido sua eficiéncia computacional
e ainda a facilidade de implementagao.

Segundo Hyvirinen e a/ (2001) em meados de 1980 J. Héraut, C. Jutten e B. Ans
propuseram um método que utilizava uma simples rede neural e um modelo de descorrelacio
nao linear para resolver o problema da codificacio de movimento em contragao muscular, onde
sensores, as safdas X1, X, mediam a contracao muscular e as entradas Sy, S, a posi¢ao angular
e velocidade do movimento. Embora ainda nessa época o nome ICA nao tenha sido cogitado,
o modelo x(t) = As(t) de mistura de fontes, foi utilizado.

No inicio década de 90, A. Cichocki e R. Unbehauen, propuseram novos métodos para
o problema da separacio de fontes, introduzindo a técnica conhecida como PCA nao-linear.
No entanto as pesquisas nesta época estavam restritas aos grupos franceses, nio tendo
alcancado interesse internacional.

Somente em meados dos anos 90, apds avangos no campo da otimizagdo estatistica,
cresceu o interesse pela técnica ICA apds a publicagao do artigo de A. J. Bell e T. J. Sejnowski
abordando o principio INFOMAX para a resolucio do problema da separagao de fontes, com
a contribui¢ao de S. I. Amari que introduziu a utiliza¢ao do gradiente natural. Alguns anos mais
tarde os mesmos autores trabalharam para desenvolvimento do algoritmo de ponto fixo
FastICA.

Hoje grande parte das pesquisas em ICA se concentra em universidades da Finlandia,
Corea e Japao. Na universidade de Helsinki, Finlandia, varios softwares tem sido desenvolvidos
para a implementacio do ICA, inclusive o pacote para MATLAB® denominado FastICA
(Hyvirinen et al., 2001).

ASPECTOS TEORICOS
ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES
A Analise de Componentes Independentes (ICA) é um método estatistico multivariado

inicialmente proposto para resolver o problema da separagaio de fontes num contexto

neurofisiologico (Hyvirinen ef al., 2001).

62



Caminhos da Matematica: Histéria, Educacido e AplicagGes

Neste problema consideramos um sistema MIMO (Multiple-Input-Multiple-Output) onde

p sinais de entrada (fontes) sio combinados linearmente em n sinais de saida (sensores)

(Cichocki ez al., 2009):

Xi = ;181 + QS+ taps, Vi=1,...,n @)
sendo s; (i =1,...,p) varidveis latentes mutuamente estatisticamente independentes;
a;; (i,j = 1,...,m) coeficientes reais que ponderam as fontes para os sinais de mistura x;,

sendo estes os tnicos valores diretamente observaveis. Em nota¢io matricial/vetorial se tem:
X, a1 ... G1p][S1
[]=[ o] @ x=A4s 2)
Xn Any - Gnpl ISp
onde a matriz A = (al- ]-) ¢ chamada de matriz de mistura. Como seus valores sio
desconhecidos, assim como os das fontes §; (dai o nome “separagao cega”), resolver o problema
da Separagio Cega de Fontes, Blind Source Separation (BSS) é estimar W = A* encontrando assim
os sinais de entrada — as fontes estimadas §, onde A* ¢ a pseudo-inversa da matriz A. Ou seja:
§=Wx )

A independéncia estatistica acima mencionada implica que, se p;(s;) é a funcio
densidade de probabilidade marginal de cada fonte s; e p(sl, Soyenny Sp) a funcio densidade de
probabilidade conjunta das s;, entao as fontes S; sao mutuamente estatisticamente
independentes se, e somente se:

p(s1,S2,.-,81) = 91(51),02(52)---019(5;9) )

Em outras palavras, dizer que as fontes sdao estatisticamente independentes significa
dizer que a informag¢ao de uma determinada fonte s, nao diz nada sobre outra fonte s, ou seja,
as fontes nao estao relacionadas.

Em situagdes reais, principalmente quando se trata de sinais de voz, essa exigéncia da
independéncia das fontes ndo restringe a aplicabilidade do método ICA, mas pelo contrario,
facilita sua implementagao visto que sinais naturais geralmente sao independentes.

Outra restricao que se deve considerar diz respeito a distribui¢ao das fontes: que essas
devem ter distribuicio nao-gaussiana, ou somente uma das fontes terem distribuicao gaussiana.
Isso se deve a0 fato do método ICA utilizar estatisticas de alta ordem, como a curtose, e esta,
por exemplo, tem valor nulo para variaveis aleatorias com distribui¢ao gaussiana (Hyvirinen ez
al., 2001).

Para estimar as fontes § na equagio (2), partindo do modelo § = A*x = Wx, as

componentes independentes (ICs) sdo estimadas considerando uma combinagio linear dos Xxj,
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denotada por y = bTx, sendo b um vetor a ser determinado. Isso implica que y = bT As, logo,

¥y também é uma combinacio linear dos s;. Denotando b™ A por 7, tem-se y = b"As = q"’s.

Entio se b é uma das colunas de W, b'x =
[b1 by ... byl[*¥1 X2 X3 ... Xp]T =s; ¢ uma das ICs, portanto, s; = b'x =
q"'s > q=1[0 ... 1; ... 0]7 ou seja, apenas um elemento de q é 1 e o restante igual

a 0. Como A ¢ desconhecida, nio se pode determinar b exatamente, deve-se entio estimé-lo.

Do Teorema Central do Limite, sabe-se que a soma de duas ou mais variaveis aleatorias
é mais gaussiana que as variaveis originais. Entio y = q7s = q;S; + ¢25,+-.. +q,Sp € mais
gaussiana que qualquer S, e torna-se menos gaussiana quando de fato ¢ igual a um dos S;, o que
ocotre quando g = [0 ... 1; ... 0]" o que por sua vez implica que todos os S; tem
distribuicio idéntica.

A ideia entio é variar os coeficientes de g e observar como a distribuicio de y = q*'s
muda. Mas como néo se conhece q faz-se isso com bT x, variando os coeficientes de b. Se
variando os coeficientes de b, encontra-seum ¢ = [0 ... 1; ... 0]7 entdo se encontra
uma das ICs s;.

Em outras palavras, deve-se encontrar um g que tenha a maior quantidade de elementos
iguais a zero, exceto um, ou seja, caminha-se no sentido de encontrar um vetor g que torne a
distribuicao de ¥ menos gaussiana (mais nao-gaussiana) quanto possivel, ja que quanto mais
valores de q forem ndo zero mais proximo a distribuicio de y estara da gaussiana, logo, nesse
sentido se estd maximizando a ndo-gaussianidade. Realizando manipulagoes algébricas

concluimos que b deve ser tal que:

b"x =q"s = bTAs=q"s > bTA=q" > (bTA"=(@Q")" = ATb=g¢q (5)

NEGENTROPIA
Uma medida de ndo-gaussianidade que pode ser utilizada para estimac¢ao da matriz W ¢é
a negentropia, que é baseada numa quantidade da entropia diferencial. A entropia de um vetor
aleatorio y com func¢io densidade py,(y) é definida como H(y) = — f py (Mlogp,(m)dn
entio a negentropia ¢
J) = H(Ygauss) = HG) ©
onde Ygqyss ¢ um vetor aleatério gaussiano com mesma correlagio e covariancia de y. J )

goza das seguintes propriedades (Pereira, 2003): i) E sempre nio negativa; ii) E zero se, e
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somente se, Y tem distribuicdo gaussiana; iii) E invariante para transformagdes lineares
invertiveis e para mudancas de escala.

Dado o custo computacional para se calcular J(y) utiliza-se uma aproximacio J(y) =

% [E{y3}]? + i kurt(y)? (Zuben e Attux, 2010), onde E{ . } ¢ a esperanga matematica. Porém
dada a nao robustez da curtose, para algumas distribui¢oes de probabilidade, outra aproximagao

¢ sugerida. Fazendo-se ki = %,KZ = ﬁ,f(y) =y3,9(y) = y*, resultando em J(y) =

ki [E{f DY? + K, [E{g(y) — g(v)}]?, onde v é uma varidvel gaussiana de média 0 e varidncia
1. Portando, a aproximacio para a negentropia torna-se (Hyvirinen ez al., 2001):
J() < [E{G(y)} — E{GW)}]? (7)
Algumas escolhas adequadas para a funcio nio-quadratica G(z), para alguma variavel
aleatéria z sio (Hyvirinen e al., 2001): G1(z) = 9 togcosh(9z) e G,(z) = —exp(—z?%/2),

ondel <19 < 2.

GRADIENTE DESCENDENTE ESTOCASTICO

Para maximizar a nao-gaussianidade utiliza-se o método do Gradiente Descendente
Estocastico, cujo objetivo é minimizar uma func¢ao custo, interativamente, tipicamente dada por

C(w) = E[G(WTx)} (8)

sendo X um vetor de observacio aleatério, e W uma das colunas da matriz W.

Para isso toma-se um ponto inicial W(0), computa o gradiente de C (W) nesse ponto, e
move-o na direcdo do gradiente negativo, até que |[w(t) — w(t — 1)|| atinja um valor pequeno,
ou seja, caminha-se na dire¢dao mais ingreme da curva da funcdo. Tem-se a seguinte regra, para

t=1,2,.., ctaxa de aprendizagem a:

aCc(w)

w(t) =w(t—1) — a(t) Tw

|w=w(t—1) (9)
Denotando por Aw = w(t) —w(t — 1) a diferenca entre o valor novo e o valor

anterior de W, a regra em na equagao (9) torna-se:
aCc(w) aCc(w)
=> Aw « —
ow ow

Isso significa que o vetor AW tem a mesma direcio do vetor gradiente. No entanto,

Aw = —a (10)

existe um escalar @ que pode ter seu tamanho ajustado, e este determina o tamanho do passo
na dire¢ao do gradiente negativo.
A regra de aprendizagem na equagio (9) é conhecida como aprendizagem em lote. Como

a fungao custo na equagao (8) depende do calculo das médias das amostras, o que pode ser
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dispendioso computacionalmente, adota-se o paradigma da aprendizagem on-/ine, onde ao invés
de considerar as amostras inteiras utiliza-se apenas a ultima observa¢ao do vetor X, portanto, a
esperan¢a matemadtica na equagao (8) pode ser descartada e a funcdo custo assume a
forma C(w) = G(WT x) (Hyvirinen ez al.,, 2001).

Uma desvantagem desse método ¢é que para fungdes nao quadraticas como as
funcdes Gy, G, acima descritas, que podem possuir varios minimos locais, as interacdes no
algoritmo ocasionalmente conduzem para algum destes extremos locais ao invés dos globais.
Neste caso, o método nao consegue escapar deste extremo e fornece entdo uma solugdo que
ndo ¢ a desejada. Para evitar este problema escolhas adequadas do valor inicial de w(0) devem
ser feitas. O algoritmo FastICA abaixo anunciado, utiliza um vetor aleatério com norma unitaria

para w(0).

GRADIENTE DESCENDENTE ESTOCASTICO UTILIZANDO NEGENTROPIA

A ideia principal do algoritmo ¢ iniciar W aleatoriamente, com norma unitaria. Obter a
direcio na qual o valor da negentropia de ¥ = WT x cresca e mover W nessa direcio, até que
convirja, sendo X um vetor aleatério que foi branqueado e portanto € {Wrx)?} =|wl? =1,
sendo || . || 2 norma euclidiana.

Assim, tomando como funcdo custo a negentropia de W, ou seja, C(W) =
[E{GWTx)} — E{G(V)}]?, e normalizando W, ap6s cada interacdo, para que a varidncia de
wT x permaneca constante, pode-se resumir o algoritmo (Hyvirinen ez /., 2001) para estimar w:

Aw x E{G(WTx)} — E{G(V)} E{x g(WTx)} (11)

Para garantir que cada W obtido seja diferente é necessario alguma restricdo. Toma-se
portanto uma ortogonalizagao entre as dire¢oes de projecao (Zuben e Attux, 2010), utilizando
a ortogonalizagdo de Gram-Schmidt com um método deflacionério, onde os vetores Wy, sao

estimados um por um, sendo que apés cada interagao subtrai-se de Wy, 44 as projegoes, ou seja,

— p=1/ T
Wpi1 = Wpir — Zj:l(wp‘l'le) W;j.

FASTICA

Utilizando a abordagem de ponto-fixo, pode-se melhorar significativamente o algoritmo
acima proposto em relacio a velocidade de convergéncia e também a facilidade de
implementacao. Uma interacio de ponto-fixo sugerida para o gradiente na equacgio (11) ¢
climinar a parcela E{G(WTx)} — E{G(V)} da equacio, pois esta de qualquer jeito seria

cancelada pela normalizacio de W que segue na interagao, e multiplicar ambos os lados por aw,
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o que melhora as propriedades de convergéncia (Hyvirinen ef a/., 2001). Deste modo, obtém-se
a seguinte equagao interativa:

1+ a)w « E{xgwix)} + aw

w
W<l

Uma escolha adequada de « torna FastlCA uma aproximac¢ao do Método de Newton,

(12)

resolvendo a equagio E{xg (Wl'x)} + Bw = 0. O resultado fornece enfim um método de
interacao de ponto-fixo (Hyvirinen ez al., 2001):
w « E{xgwlx)} — E{xg’ Wl x)}w 13)

Abaixo resumimos o algoritmo FastICA, utilizado para obter as colunas w,, de W,
supondo que o vetor X foi, antes, branqueado e centralizado (Hyvirinen ez a/., 2001).

1. Defina a quantidade N de componentes a estimar, ¢ facap < 1.

2. Escolha um valor inicial aleatoriamente, com norma unitaria para Wy,.

3. Faca w, « E{xg(wpx)} — E{xg' (wpx)}w,.

4. Ortogonalize w,, fazendo w,, < w,, — Z?;ll (wgwj) w;.

. w N .
5. Normalize W), fazendo W), < "= Se W, nio convergir! volte para o passo 3.

[lwa |l

6. Facap « p + 1. Enquanto p < N volte ao passo 2.

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A Anilise de Componentes Principais (PCA) é uma transformacio linear capaz de
descorrelacionar variaveis correlacionadas projetando-as em um espago de menor dimensao,
onde cada dimensao ¢é denominada de Componente Principal, sendo que a primeira
componente principal tem a maior variabilidade dos dados, a segunda componente ¢
perpendicular a primeira e tem a segunda maior variabilidade e assim sucessivamente (LLoesch e
Hoeltgebaum, 2012).

Dado um vetor aleatériox = [¥1 X2 -+ Xp]T com média zero e varidncia unitaria,
afim de obter as componentes principais (PCs), primeiro determinam-se os autovalores 4; na
equagdo caracteristica:

|C, — Al =0 (14)

sendo Cy a matriz de covaridancia de X, assim definida para p variaveis:

! W, convergira quanto o valor novo de Wy, € o anterior tiverem a mesma diregio, isto ¢, o valor do produto
escalar ¢ aproximadamente igual a 1.
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[ 1 Ciz ... Clp]
=[] T P = e mo - mT) 13)
le Cpz oo 1 J

onde ¢;; = E{(x; — ml-)(x]- — m]-)} ¢ a covariancia de X;, Xj, My a média de X, e E{x;x;} =
fjooo X; XjPpx(X) dx a esperanca de X;, X;.

Os autovalores obtidos satisfazem a desigualdade 44 > 4, >...> 4,,. Associado a cada
autovalor A; tem-se um autovetor ¥; = [Vir  Viz --- Vip]T. Logo, a i-ésima componente
principal serd y; = v;xT, 0 que mostra que os eixos do novo sistema de coordenadas no qual a
PCA esta projetando os dados, estdo na direcao dos autovetores v;.

Se var(x) denota a varidncia da variavel X, entdo teremos var(y;) > var(y,) >...>
var(yp). Como as PCs sao descorrelacionadas Corr(yi, yj) = 0, sendo corr(.) a correlacio
entre as variaveis, entdo, Y4 ¢ a primeira componente, Y, a segunda e assim por diante.

A técnica da PCA pode ser utilizada como pré-processamento na implementagao do
método ICA: 1. Projetando os dados em um subespaco de menor dimensio, o que reduz
algumas componentes menos significativas (Green e¢f al, 2002); e 2. Realizando o
branqueamento dos dados (Zeman, 2000).

O branqueamento é uma técnica de pré-processamento implementada na maioria dos
algoritmos ICA. Ela ¢ util, pois apds a transformacao de branqueamento a matriz de separagao
W ¢ ortogonal. Assim, os algoritmos ICA restringem sua busca ao espaco das matrizes
ortogonais, o que por sua vez reduz o nimero de parametros livres do sistema. Além disso, tais
matrizes induzem ao surgimento de propriedades numéricas importantes como maior
velocidade de convergéncia e estabilidade se comparado ao espago das matrizes em geral
(Hyvirinen, 2014).

Uma variavel aleatéria x ¢ dita branca, por defini¢ao, se os elementos dessa variavel tem
varidncia unitaria e sao descorrelacionados, ou seja, € {xxT} = I. Entio, dado um vetor aleatério
X =[xy X3 .. X,] com média zero, uma transformagio B de branqueamento é tal que Z = Bx
¢é branco, onde

B =D~ 1/2yT (16)
sendo V = [v; vy ... v,] uma matriz de autovetores tendo norma unitiria, e D =

diag(A; A, ... A,) uma matriz diagonal com os autovalores da matriz de covariancia Cy.

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS
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Em geral métodos de extracio de caracteristicas procuram uma metodologia para
representar certos dados de alguma forma mais conveniente para determinada finalidade. O
objetivo principal na extra¢ao de caracteristicas baseada em ICA ¢ encontrar uma transformagao
linear tal que os coeficientes resultantes, sejam tdo estatisticamente independentes quanto
possivel (Kwon e Lee, 2004).

Pelos artigos de Lee e al. (2000) e Hyvirinen e al. (1999), para extrair caracteristicas de
um sinal X consideramos este sinal segmentado x = [X1 Xz ... Xn]T, e aplicamos o
algoritmo ICA para obter componentes independentes U de X, pela transformagao linear:

u=Wx (17)

O algoritmo ICA assume que o sinal observado X é uma combinagao linear dos

componentes U, ou s¢ja:
x=W+tu (18)

O objetivo é entdo estimar W obtendo W, tal que, W*W = AP, sendo P uma matriz
de permutacao e A uma matriz diagonal de escala. Portando, quando as saidas U sdo as fontes
S, ou seja, U = APs, alteradas sua ordem e multiplicadas por alguma constante, as fungdes base
(vetores caractetisticas), sao as colunas da matriz W (Bell e Sejnowski, 19906), onde § sdo as
fontes originais.

As Figuras 1 e 2 exibem a forma de onda de um sinal de voz e seus vetores
caracteristicos, respectivamente (Kwon & Lee, 2004). Tais vetores foram obtidos atualizando as

matrizes de separacio a cada 1000 segmentos, e estao ordenados pela norma [,, assim definida

ANl = (27-]ay]’.
04 T . ; .
02f -
OM*T/H“’—-’.W
~02 S i
s 05 1 15 2 25 3 35

Figura 1. Forma de onda de um sinal de voz. Fonte: Kwon e Lee (2004).
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Figura 2. Vetores Caracteristicos do sinal de voz exibido na figura anterior. Fonte: Kwon e
Lee, (2004).

REDUCAO DE RUIDO BASEADO NA ICA

CODIFICACAO ESPARSA

Nos métodos de codificagdo esparsa, uma variavel aleatéria com média zero é dita
esparsa quando sua func¢ao densidade de probabilidade (f.d.p) tem um pico em zero e caudas
pesadas, ou seja, uma distribuicdo supergaussiana (Hyvirinen ez a/, 2001). Como pode ser
observado na Figura 3 que exibe algumas formas de ondas de sinais de voz e seus respectivos
histogramas, sinais de voz tem esse tipo distribui¢ao.

O método ICA se assemelha a codificagdo esparsa no sentido que seu objetivo é
encontrar as dire¢oes em que as componentes descorrelacionadas sdo tao nao-gaussianas quanto

possivel, enquanto que na codificacio esparsa o objetivo é encontrar as componentes tio
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esparsas quanto possivel. Quando as componentes sio esparsas, que é o caso de sinais de voz,
entdo o ICA busca componentes descorrelacionadas tao esparsas quando possivel. Na Figura 3
estao ilustrados trés sinais de voz e as respectivas densidades, onde pode-se observar um pico

em zero, ja que a média foi removida.

03

02

01

01

02

03

0.4
0

Figura 3. Formas de onda de sinais de voz e seus respectivos histogramas. Fonte: Autor do
trabalho.

Em um sinal contaminado por ruido aditivo gaussiano, as componentes esparsas tém
valores absolutos préximos de zero. Entao, estas podem ser consideradas puramente ruido. Para
a reducao de ruido tenta-se, utilizando uma abordagem de limiar suave, encolher essas

componentes esparsas, semelhante ao método Wavelet Shrinkage (Hyvirinen ez al.,1999).

ESTIMADOR PARA REDUCAO DE RUIDO
Para a tarefa de reducdo de ruido gaussiano de variaveis aleatérias nao-gaussianas, que é
o caso considerado aqui, deve-se utilizar o estimador MAP (Maxcimum a porteriori estimator), O rap

que ¢ definido como o vetor de parimetro @ que maximiza a densidade pg(6|x7) =

Pxj6(xT|0)pg(6)

P de 0 dada as medi¢bes de x, sendo By 4p 0 valor de ocorréncia mais provavel
x AT

do vetor de parimetros 8 dos dados de Xy (Hyvirinen ez al, 2001).
Considera-se o sinal ruidoso ¥ formado pelo sinal limpo x e ruido gaussiano ¥ com

média zero e variancia a2:

X=x+v (19)
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O estimador MAP pode entio ser aplicado para fornecer uma versao com ruido

reduzido X, do sinal ruidoso ¥, sendo que este estimador fornece a seguinte estimagio
5 B I PSR
X = argmin|>— (& — x)? + f(x) (20)
x |20

onde f(x) = —logp(x) é o logaritmo negativo da funcio densidade de probabilidade de x.

Supondo f estritamente convexa e diferenciavel, a minimizacio na equagio (20) é
equivalente a resolver a equacao % E-+f =0 (Hyvirinen et al., 1999) que fornece a

funcio de encolhimento h(X)
X=%—-0%f'(x) =h(@ 21)
que tem a seguinte inversa
h(x)™' = x4+ a?f'(x) (22)
Em casos onde a inversa na equagao acima nao possa ser calcula, uma aproximacio ¢
sugerida por Hyvirinen ef al. (1999):
x° = sign(X)max(0, |[¥| — o?|f'(B)) (23)
sendo sign(X) o sinal de X, e max(+) o valor maximo do vetor.
Como pode ser observado na equagao (22) o cilculo da inversa da funcao de
encolhimento depende do sinal X, no entanto, nao temos esse sinal disponivel, mas somente o
sinal ruidoso X. Hyvirinen e al. (1999) sugere neste caso a utilizagio de algum sinal livre de

rufdo com as mesmas caracteristicas estatisticas que X para obter h(x) 1.

ALGORITMO PARA REDUCAO DE RUIDO

Resumindo o algoritmo para reducao de ruido temos os seguintes passos (Lee ¢7 al.,
2000):

1. Fornega como entrada para o algoritmo FastICA (ou algum outro algoritmo
ICA) o sinal ruidoso X com segmentos de tamanho n, para obter uma mattiz Wyp,.

2. Estime as fun¢oes de encolhimento h; para cada vetor base (colunas da matriz

de separacdo W), ou utilize a aproximagio dada na equacio (23).

3. Calcule os coeficientes ruidosos ¥ do sinal ruidoso X, ou seja, y = WX.
4, Obtenha os coeficientes sem ruido § = h(y).
5. Recupera-se o sinal com ruido reduzido ¥ = W18,

Os resultados obtidos por Lee ez 2/ (2000) estao exibidos na Figura 4.
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Sinal Ruidoso (5 dB) Sinal com reducao de Ruido (5 dB)

Sinal Ruidoso (10 dB) Sinal com redugao de Ruido (10 dB)

Figura 4. Resultados da redugdo de ruido implementada por Lee et. al. (2000). Fonte:
Adaptado de Lee ¢ a/. (2000) com legendas traduzidas pelo autor.

CONCLUSAO

A Analise de Componentes Independentes permite a extracio de vetores de
caracteristicas de sinais de voz, que por sua vez podem ser utilizados para diversas finalidades,
como na remogao de ruido, e permitem uma representacao eficiente destes sinais.

O fato de utilizar estatisticas de ordem superior faz com que este método seja vantajoso,
pois algumas informagdes relevantes dos sinais nao sao possiveis de serem analisadas utilizando
estatisticas de ordem menor que trés. A estrutura de fase, que contém as informagdes espaciais
e temporais, as caracteristicas do sinal, por exemplo, sdo perceptiveis somente pelas estatisticas
de alta ordem. Na tarefa de reconhecimento de locutor, os métodos baseados em ICA tem

mostrado vantagem em relagao aos métodos baseados na analise cepstral.
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