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Resumo

Arranjos esféricos de microfones sdo frequentemente utilizados para a detec¢do da dire¢do de chegada
(DOA) de sons vindos de todas as dire¢des do espaco. No entanto, os algoritmos cldssicos de estimacio
de DOA, como a decomposi¢@o em ondas planas e o beamforming esférico, apresentam baixa precisio
para localizar fontes. Para melhorar a estimacao da DOA, o algoritmo compressive beamforming (CB)
foi proposto. O CB aplica a regularizacio promotora de esparsidade ao beamforming regular através do
uso da minimizac¢do da norma ¢, assumindo, portanto, que cenas sonoras normalmente sdo compostas
por apenas algumas fontes. Neste artigo, é comparado o desempenho de trés algoritmos de regularizacdo
promotora de esparsidade em um modelo de decomposi¢do em ondas planas: a minimizacdo da norma
£y via Disciplined Convex Program (DCP), o método Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO) e o Orthogonal Matching Pursuit (OMP). Verifica-se que os trés algoritmos foram capazes
de determinar acuradamente o nimero de fontes e suas dire¢cdes para uma cena simulada. No entanto,
o desempenho de todos algoritmos foi menos satisfatério quando aplicados a uma situagdo real com
uma fonte gravada em ambiente quase anecoico. Neste caso, houve uma melhora do desempenho ao
se combinar o LASSO para determinar o niimero de fontes com o OMP para refinar a estimativa da
amplitude da onda.

Palavras-chave: localizagdo de fonte sonora, regularizacdo promotora de esparsidade, arranjos de
microfone com geometria esférica.

PACS: 43.60.Fg, 43.60.Pt, 3.60.Vx, 43.66.Qp, 43.60.Jn.

Evaluation of sparsity-promoting algorithms for sound source localization with a spherical
array of microphones

Abstract

Spherical microphone arrays are often used to detect the direction of arrival (DOA) of sounds coming
from all directions in space. However, classical DOA algorithms, such as plane-wave decomposition or
spherical beamforming, suffer from low localization accuracy. In an attempt to improve DOA estimation,
the compressive beamforming (CB) algorithm is proposed. CB applies sparsity regularization to regular
beamforming through the use of £;-norm minimization, therefore assuming that common sound scenes
are usually composed of only a handful of sound sources. This paper compares the performance of three
sparsity regularization algorithms on a plane-wave decomposition model: the £;-norm minimization via
Disciplined Convex Program (DCP), the Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
method, and the Orthogonal Matching Pursuit (OMP). It is shown that the three algorithms were able to
accurately estimate the number of sources and their directions for an artificial sound scene. However,
the performance of the three algorithms presents less satisfactory results in a practical situation with
a recorded sound source in an anechoic chamber with a reflective ceiling. In this case, there was an
improvement with the combination of the LASSO to estimate the number of sound sources and the
OMP to refine the wave amplitude.

Keywords: sound source localization, sparsity regularization, spherical geometry of microphone arrays.
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1. INTRODUCAO

Ao se realizar o processamento do dudio espa-
cial de cenas sonoras, costuma ser necessario
primeiro detectar as fontes sonoras presentes na
cena, o que é comumente feito com o auxilio
de um arranjo de microfones e um algoritmo
detector de direcdo de chegada (DOA). A de-
termina¢do da quantidade e direc@o das fontes
presentes em um campo sonoro pode ser feita,
a principio, usando-se filtros espaciais para pro-
cessar os sinais adquiridos por um arranjo de
microfones [1]. Caso o sistema deva analisar o
som vindo de todas as direcOes possiveis, entdo
deve-se utilizar um arranjo esférico de microfo-
nes. O resultado deste processamento € frequen-
temente apresentado na forma de imagens acus-
ticas. Esta técnica, no entanto, costuma apresen-
tar baixa resolucdo espacial devido ao nimero
relativamente reduzido de microfones que cons-
tituem os arranjos [2].

Diversos métodos para aumentar a qualidade da
estimativa da imagem acustica sem aumentar
o nimero de sensores foram propostos. Uma
classe de algoritmos que apresentou bons re-
sultados aplica técnicas de desconvolugdo para
eliminar o efeito da fun¢do de espalhamento do
arranjo [3-7]. Uma outra alternativa é a regu-
larizag@o promotora de esparsidade [8,9], que
usa uma regularizacio de norma ¢; na solucio
do problema de determinagdo dos objetos so-
noros. Esta segunda classe de algoritmos fun-
ciona privilegiando cenas compostas por um
pequeno numero de fontes sonoras (o que, na
pratica, costuma ser uma suposicao valida), pro-
metendo uma melhor separacdo dos objetos so-
noros presentes na cena. Algoritmos que apli-
cam a regularizagdo promotora de esparsidade
também sdo conhecidos por compressive beam-
forming (CB).

As técnicas mencionadas previamente sao fre-
quentemente usadas com arranjos uni- ou bi-
dimensionais — respectivamente, arranjos de
microfones lineares [9] ou planos [10]. No en-
tanto, estas geometrias de arranjo permitem a
deteccdo de fontes em uma regido restrita do
espaco. Para permitir a busca por fontes em
todas as dire¢Oes, faz-se necessario o uso de
arranjos com geometria tridimensional, sendo o
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arranjo esférico a geometria mais comumente
usada [11]. Apenas recentemente surgiram tra-
balhos aplicando CB para arranjos esféricos de
microfones [12—14].

Os algoritmos promotores de esparsidade t€m
atraido interesse crescente em razao da sua ca-
pacidade de representar sinais com um nimero
reduzido de medi¢Oes e por conta de sua fle-
xibilidade de uso. No entanto, ndo existe uma
Unica maneira de se implementar esta restri-
¢do. Diversas formas de implementagdo des-
tes algoritmos foram propostas, como a de-
composi¢ao da norma atomica [15], reconstru-
cdo via FOCUSS (FOcal Underdetermined Sys-
tem Solver) [16], algoritmos evolutivos para
reconstrucdo esparsa [17], algoritmos de re-
gressao, algoritmos gulosos (greedy algorithms)
e métodos de compressao iterativa (iterative-
shrinkage) [18].

O objetivo deste artigo € comparar o desem-
penho da regularizacdo promotora de esparsi-
dade com um algoritmo de beamforming es-
férico usando trés métodos distintos de pro-
mocao de esparsidade. Os métodos avaliados
foram escolhidos por terem sido utilizados
em artigos recentemente publicados sobre este
assunto, sendo eles: Disciplined Convex Pro-
gramming (DCP) [19], o algoritmo de regres-
sdo0 que usa a norma /; como penalizacdo Le-
ast Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor (LASSO) [20] e o algoritmo de regressao gu-
loso Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [13].

O restante deste artigo € estruturado iniciando-
se com uma descricao do problema a ser tratado.
Em seguida, sdo apresentados os fundamentos
tedricos relacionados a Transformada de Fou-
rier Esférica, que servem como base para o mo-
delo do sinal. Segue-se com uma revisdo da
teoria de beamforming esférico, cujas imagens
acusticas resultantes sao usadas como base de
comparacdo. Entdo € apresentado o conceito de
compressive beamforming com implementagdo
por DCP, LASSO e OMP. Por fim, o desem-
penho destes algoritmos € avaliado por meio
de resultados de simulacdo e medicdo. A si-
mulac¢do e o processamento da gravac¢ao foram
programados em Python [21].
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2. DESCRICAO DO PROBLEMA

Um campo sonoro € composto pela superposi-
¢do de ondas geradas por diversas fontes e pode
ser modelado como uma somatdria de ondas pla-
nas vindas de diversas direc¢des. Utiliza-se aqui
um arranjo esférico de microfones para amos-
trar o campo sonoro nas posi¢odes dos microfo-
nes e, a partir de informacdes de amplitude e
fase dos sinais captados pelos microfones deter-
minar a dire¢do e intensidade das ondas planas
que constituem o campo sonoro, podendo-se
entdo aplicar filtros espaciais para produzir uma
saida com caracteristicas desejadas—como, por
exemplo, realcar sinais vindos de uma determi-
nada dire¢do e atenuar sinais fora da regido de
interesse. Um tipo de filtro com tal funcao é
conhecido como beamforming esférico e uma
das suas aplicagdes mais comuns € a geracao
de imagens acusticas, que permitem estimar a
direcdo e a amplitude de fontes em um campo
sonoro. No entanto, este método carece de pre-
cisdo, especialmente quando ha fontes muito
proximas entre si [22]. Uma alternativa para au-
mentar a resolucio espacial destes algoritmos é
usar a suposicdo de esparsidade da cena sonora.

Se uma cena sonora for composta por poucas
fontes distribuidas no espaco, ela € dita esparsa
e pode, portanto, ser representada por um nu-
mero pequeno de medicoes [23]. Matematica-
mente, isto significa uma representacao vetorial
com um grande ndmero de entradas nulas e al-
gumas poucas nao-nulas. Um exemplo desta re-
presentacdo encontra-se na Figura 1, na qual os
pontos vermelhos representam duas fontes sono-
ras “ligadas” (entradas ndo-nulas) entre varias
outros pontos cinzas que representam fontes so-
noras “desligadas” (entradas nulas). O conjunto
de posi¢des dos pontos da Figura 1 é chamado
de malha de busca. Ao juntar a estrutura da ma-
lha de busca com o sinal captado pelo arranjo de
microfones, um algoritmo promotor de esparsi-
dade € capaz de informar onde estdo localizadas
as fontes e quais sdo suas amplitudes.

3. FUNDAMENTOS TEORICOS

Nesta secdo, apresentaremos a notagao usada
no modelo do sinal para a decomposicdo em
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1,0-1.0

Figura 1: Exemplo de uma cena sonora esparsa: Em
vermelho, as posi¢des de duas fontes. Em cinza, os
pontos de uma malha de busca densa.

ondas planas usando um arranjo esférico de mi-
crofones [24].

3.1 Funcoes esféricas

A partir do sistema de coordenadas Cartesi-
anas X = (x,y,z) € R3, é definido o sistema
de coordenadas esféricas r = (r,0,¢), no qual:
r € [0,o0[ é o raio medido a partir da origem,
¢ € [0,27] é o angulo azimutal medido do eixo
x ao eixoy e 6 € [0,7] é o angulo de eleva-
¢do medido do eixo z ao plano xy como mos-
tra a Figura 2. A relacdo entre as coordena-
das dos dois sistemas é dada por (x,y,z) =
(rsen@cos ¢,rsenOsend,rcosb).

Em um arranjo linear uniforme de microfones,
o comportamento da onda sonora pode ser pro-
cessado em funcdo da Transformada de Fou-
rier. J4 em arranjos esféricos, € possivel usar os
Harmonicos Esféricos como base para descre-
ver a Transformada de Fourier Esférica (TFE).
Os Harmonicos Esféricos sdo definidos como

2n—|—1(n—m)!‘ - imo
A (n—l—m)!P” (cos 6)",
ey

em que P)*(-) sdo as funcdes de Legendre as-
sociadas, m € Z é o grau da fungdo, n € N ¢
sua ordem e j = v/—1. Uma funcdo f(6,0¢)

Y"(6,0) =
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Figura 2: Relagfo entre o Sistema de Coordenadas
Cartesiano e o Sistema de Coordenadas Esférico.

que pertenca ao espaco de Hilbert (conjunto de
fun¢des quadraticamente integraveis em uma
esfera unitdria) pode ser representada como a
soma ponderada de harmonicos esféricos

=Y Y fukP(0.0). @

n=0m=—n

em que fy;, sdo os coeficientes resultantes da
TFE de f(6,¢), tais que

2% T
fnm:/0 /0f<e,¢>m (6,0)]" sen 6 dO d,

(3)
ou seja, a Equacdo (3) é a TFE e a Equacdo (2)
a sua inversa. Na pratica, a somatdria infinita é
truncada em uma ordem N.

3.2 Amostragem pelo arranjo

A TFE € definida como a integral sobre uma
superficie esférica. No entanto, em aplicacdes
praticas ndo € possivel saber o valor do campo
sonoro em toda a superficie da esfera, mas so-
mente nos pontos onde se encontram microfo-
nes. Neste caso, o campo sonoro ¢ amostrado
por um arranjo de microfones distribuidos sobre
a superficie (rigida ou aberta) de uma esfera de
raio r,. Os Q microfones estdo localizados em

(ra, q»‘Pq) (ra,Q) =1,...,0.

Para minimizar erros de rebatimento (aliasing),
é recomendével que a distribui¢do dos micro-
fones sobre a esfera seja uniforme, o que s6 €
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possivel para alguns valores de Q até Q = 20,
obtidos posicionando-se os microfones nos vér-
tices dos sdlidos platonicos [24]. Para outras
configuracdes, busca-se uma distribuicio quase-
uniforme, que pode ser obtida, por exemplo,
dividindo-se a esfera em partes com mesma
area e didmetro minimo [25].

Uma vez escolhida a distribui¢cao dos microfo-
nes no arranjo esférico rigido, a TFE € calculada
aproximando-se a integral sobre a superficie es-
férica por uma somatéria dos pontos de amos-

tragem, ou seja
21 a7 £
h(6,0)sen6 dO d¢p ~ — ,
7] n.6) 0~ L hl6s )
“4)

Esta aproximacao s6 € valida para distribuicoes
uniformes ou quase-uniformes [25]. Conforme
apresentado na Se¢do 5.1, a vantagem de se usar
estas distribuicdes € que a “energia” dos pontos
ndo fica concentrada em algumas regides, como
nos polos da esfera em uma distribuicio angular
uniforme, por exemplo.

3.3 Modelo do sinal

Assume-se uma cena sonora composta por S on-
das planas e amostrada por um arranjo esférico
de microfones distribuidos sobre uma esfera ri-
gida. Neste caso, como mostra Rafaely [26], a
pressao sonora em cada um dos Q microfones é
dada, em coordenadas esféricas, por

p(k ra,Q )=

Z Z Z d k}"a)[ (QS>]*Ynm('Q‘q)7

s=1n=0m=—n
)

em que k é o nimero de onda, dy(k) é a ampli-
tude complexa e Qg = (6, @) a diregdo (vista

da origem) de cada onda s e

I (kr
ORI
H,,” (kry)

(6)
O primeiro termo de R, (kr,) caracteriza a onda
plana incidente, enquanto o segundo termo ca-
racteriza a difracdo causada pela esfera rigida
na onda plana. J,(x) € a fungdo esférica de Bes-

Ro(kry) = 47" [ 3 (kry) -
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sel e H,SZ) (x) é a funcdo esférica de Hankel de
segundo grau.

Arranjos de microfones possuem limitagdes pra-
ticas que influenciam na forma que o campo
sonoro € amostrado. Uma delas € a garantia de
bom funcionamento apenas em uma faixa de
frequéncia, a qual depende da geometria do ar-
ranjo. No caso de um arranjo esférico rigido de
microfones, a maior frequéncia (fjax) permitida
¢ obtida a partir da relacdo [27]

c

_— 7
2r,® ’ )

f max —
na qual ¢ € a velocidade do somno are ® € o
menor angulo entre dois microfones do arranjo.
Segundo [24], a frequéncia minima (fiyi,) su-
portada pelo arranjo esférico rigido € tal que
kra > 3, ou seja,

3¢
27r,

fmin = (8)

3.3.1 Matriz de sensibilidade

A pressdo sonora medida por cada microfone de-
pende da dire¢do e da frequéncia da onda plana
e da influéncia do préprio arranjo no campo
sonoro. Logo, para que a busca feita pelos al-
goritmos de recuperacdo seja bem sucedida, é
necessdrio fornecer a ele a estrutura da malha
de busca e como cada ponto dela influencia na
forma que o sinal da fonte chega até o arranjo.
Essa € a funcdo da matriz de sensibilidade, que
¢ fixa para uma malha de busca pré-definida.

A partir da Equacdo (5), € possivel definir uma
malha de busca com L direcdes e reescreve-la
como o somatorio da influéncia de cada dire¢ao
na cena sonora. Isto € feito transformando a
Equacdo (5) em uma multiplicagdo matricial.
Define-se pox1 = [p(Q1),...,p(Qo)]" como
o vetor de pressdo sonora no qual p(€,) é a
pressdao medida no microfone ¢g. Logo, tem-se
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que
8(Q1,Q) g(Q1,Q1) | |h
: 8(Q4, ) : s
8(Q0,Q1) g(Q0,Q1)| |bL
)
sendo
(Q‘qvgl):
10
ZR (kra) ZY’" 1) Y (Qy). (10
m=—n

Define-se &; = (6;,¢;),1=0,...,L como a di-
recdo / na malha de busca — que também pode
ser entendida como direcdo de visada/escuta do
arranjo — e (9,4, ;) é o elemento (g,/) da ma-
triz de sensibilidade Agxr. brx1 = [b1,...,br]T
€ o vetor que contém a amplitude complexa
de cada direcdo na malha de busca e possui
entradas ndo-nulas apenas quando as dire¢coes
Q; e Q; coincidem. Nestas entradas nao-nulas,
by = dy(k). Quando L > S, a cena sonora ¢ dita
esparsa e possibilita a aplica¢do de algoritmos
de regularizacdo promotora de esparsidade.

4. BEAMFORMING ESFERICO

Para avaliar os algoritmos promotores de espar-
sidade, serd usado como base de comparagdo
0 beamforming esférico tradicional, algoritmo
frequentemente usado em aplicagdes de image-
amento acustico [24].

Um filtro espacial esférico é definido como a
integral da pressdo sonora sobre uma regiao
esférica ponderada por uma funcgio w(k,0,¢)
que ird maximizar o resultado da integral para
uma onda plana incidente da dire¢do (60, ¢), ao
passo que atenua o resultado da integral para
ondas planas provenientes de outras dire¢des. A
saida do beamforming € escrita como

27w 11
yZ/ / w(k,8,0)]*p(k,r,0,¢) sen8 d6 d¢.
0 JO
(11)
O mesmo célculo pode ser realizado no dominio

da TFE. Neste caso, a saida do beamforming é
definida como uma soma ponderada dos coefi-
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cientes da TFE da pressdo sonora, ou seja,

N n
y= Z Z [an]*pl’lﬂh (12)

n=0m=—n

na qual wy,, sdo os pesos escolhidos e py,;, sdo
os coeficientes da TFE da pressdo sonora sobre
a esfera, tais que

0
an(k,”a = Eﬂ: Z k ra; )[Y’;"(_Qq)]*
R (13)

O valor absoluto da saida do beamforming para
cada direcdo (0, ) permite gerar uma imagem
acustica, como a apresentada na Figura 4.

E necessario, entao, calcular os pesos wy,;, —
no dominio dos harmonicos esféricos — para
que o beamforming tenha um comportamento
desejado. A seguinte formulacdo é proposta em
[24]

Yr:n(elad)l) .

W (k)" = Ry (kr)

(14)
A divisdo por R,(kr) garante que a imagem
actstica ndo dependa do comportamento fisico
do campo sonoro ao redor do arranjo, pois re-
move o efeito de espalhamento da esfera rigida.
Rafaely [24] comenta que as direcdes €2; ndo se
relacionam com os pontos de amostragem Q, e
que, quando € usado o beamforming com obje-
tivo de imageamento acustico, € recomenddvel
que €; seja extraido de um conjunto de pontos
denso.

Apesar de cumprirem a mesma fung¢do tedrica
— representar 0 campo SOnoro em um numero
finito de posicdes —, as direcdes €2; escolhidas
para a malha de busca do compressive beamfor-
ming podem ou ndo ser iguais as direcdes £
escolhidas para o beamforming esférico.

5. COMPRESSIVE BEAMFORMING
ESFERICO

O objetivo do Compressive Beamforming € re-
solver o sistema linear p=Ab —emque p e
Ao sdo conhecidos e b € a varidvel que se de-
seja determinar — de forma que b seja esparso.
Como o tamanho do vetor b € muito maior do
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que o tamanho do vetor p, as colunas da ma-
triz A sdo linearmente dependentes e, por isso,
o sistema € subdeterminado e possui infinitas
solugdes. Algumas solucdes, devido a sua carac-
teristica esparsa, podem ser tteis e sdo obtidas
quando determinadas condi¢des sdo impostas
ao problema.

E possivel obter uma solucdo tnica in-
cluindo uma restricio como, por exemplo,
a minimiza¢gdo da norma /¢, do vetor b

(1Ml = (x:16417)7)
promovem diferentes solu¢des para o problema.
Neste trabalho, sdo utilizadas as normas /¢
e ¢p. Mas, primeiro, é necessdrio avaliar a

Diferentes normas

“qualidade” da malha de busca.

5.1 Coeréncia

Para que o CB esférico tenha bom desempenho,
a distribui¢do dos pontos na malha de busca
deve gerar uma matriz de sensibilidade com
colunas que possuem baixa coeréncia entre si.
Em [13], os autores utilizam a médxima depen-
déncia linear entre duas colunas da matriz de
sensibilidade para avaliar a distribuicio dos pon-
tos. Isto € conhecido como coeréncia mutua e é
definido como o elemento com valor maximo
fora da diagonal principal da matriz de Gram
normalizada de A, ou seja,
| HaJ|
U(A) =max G;; = max ————, (15)
i) i) |1aill2]|a;]l2’

no qual Gj; é o elemento (i,;) da matriz de
Gram normalizada e a; é a i-ésima coluna de
A. A coeréncia mutua variade Oa 1, sendo 1 o
mais coerente.

No entanto, apesar de ser uma medida comum
em compressive sensing, a coeréncia mutua so
analisa dois pontos com méxima dependéncia.
Aqui, € preciso analisar como a coeréncia esté
distribuida em cada malha de busca para avaliar
qual permite um melhor desempenho do CB
esférico. Para isto, julga-se ser mais apropriado
calcular a dependéncia linear média entre os
pontos [28], ou seja, a média, aqui denotada
por g, de todos os elementos fora da diagonal
principal da matriz normalizada de Gram.
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Figura 3: Comparacio entre (a) Distribui¢do quase-uniforme sobre uma esfera de raio fixo com (b) sua matriz de Gram
e (¢) Distribuicdo angular uniforme com (d) sua matriz Gram.

Na Figura 3 sdo comparadas as matrizes de
Gram normalizadas de duas malhas de busca
com 900 pontos: uma com distribui¢do quase-
uniforme [25] dos pontos sobre uma esfera
de raio fixo (Figura 3 (a)) e outra com distri-
buicdo angular uniforme (¢ € [0;360°] com
passo A¢ = 12° e 6 € [0; 180°] com passo
AB@ = 6°) também sobre uma esfera de raio fixo
(Figura 3 (c)).
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Analisando apenas as matrizes de Gram nor-
malizadas nas Figuras 3 (b) e 3 (d), € possivel
assumir que a distribui¢do quase-uniforme per-
mitird um melhor desempenho do CS esférico.
Esta € uma suposicdo valida, mas é necessa-
rio calcular a média g em ambos os casos para
confirmarmos. Na distribuicdo quase-uniforme,
1(A)=0,93eg=0,07. Nadistribui¢do angular
uniforme, p(A) = 1,00 e g = 0,08. Logo, a dis-
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tribuicdo quase-uniforme pode trazer melhores
resultados. E notdvel também que a distribui-
¢do angular uniforme faz com que os pontos da
regido dos polos tenham maior coeréncia entre
si quando comparada com a distribui¢do quase-
uniforme, j& que tais pontos estdo proximos da
diagonal principal na Figura 3 (d).

5.2 Algoritmo de recuperacio nao-esparso

Um método classico de regularizacdo de sis-
temas subdeterminados é a minimizag¢do da
norma /,, também conhecida como minimos
quadrados, descrita por

mbin||b||2 s.a. p=Ab. (16)

Quando se lida com sinais praticos, é necessa-
rio levar em consideracao o efeito do ruido no
sistema, o que pode ser modelado por

p=Ab-+n, (17)
em que Doy | = [nl,...,nQ]T ¢ o vetor que re-
presenta o ruido aditivo. A minimizacdo da
norma ¢, pode entdo ser relaxada por

n’{)ingHQ s.a. |[p—Ab|><e, (18)

em que € é a energia do ruido e equi-
vale a |n|;. Uma forma de estimar € &
por meio da razdo sinal-ruido, estimada por

SNR = 10log;o([|p[l2/[nll2)-

Apesar de fornecer uma solugdo tnica para o
problema, a minimizagdo da norma ¢, nio for-
nece a localizagdo das direcdes das ondas planas
com exatiddao, como veremos na Sec¢ao 6. Isto
pode ser explicado pelo fato de a norma ¢, pri-
orizar a minimizagdo da energia do sinal em
vez da sua esparsidade. Ao resolver através da
norma /5, a solu¢éo possui baixa resolugao espa-
cial (obtemos vérios pontos em torno da dire¢dao
das fontes com aproximadamente a mesma ener-
gia). Para tentar melhora-la, podemos utilizar
outras normas.
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5.3 Algoritmos de recuperacio esparsos

Os algoritmos promotores de esparsidade apli-
cados aqui buscam um vetor soluc¢io b com-
posto por um pequeno nimero de coeficientes
nao-nulos. A forma como cada algoritmo en-
contra a solucdo b ¢ detalhada a seguir.

5.3.1 Minimizacao da Norma /| via DCP

Idealmente, uma restricao de minimizagao da
norma /¢ deve promover uma solucio esparsa,
ja que a norma ¢ contabiliza a quantidade de
entradas ndo nulas em x. No entanto, a minimi-
zagdo da norma ¢ é um problema ndo-convexo,
que se torna computacionalmente intratdvel [9].
Uma boa aproximacdo da norma /¢ ¢ feita atra-
vés da norma ¢, que resulta em um problema
de otimizag¢do convexo—o que promove a con-
vergéncia para um minimo global—e possui a
tendéncia de gerar uma solucdo esparsa [18]. A
minimizac¢ao da norma ¢; € definida como

HgngHl s.a. |[p—Ab|, <e. (19)

Neste artigo esta minimizagao € implementada
com ajuda da biblioteca CVXPY, que usa a pro-
gramagdo convexa disciplinada (DCP) para ga-
rantir que os problemas de otimizag¢ado especifi-
cados sejam convexos [29].

5.3.2 Minimizacao da Norma /; via LASSO

A Equacdo (19) pode ser reescrita sem a pre-
senca de restricdes através do least absolute
shrinkage and selection operator (LASSO, em
tradugdo livre: operador de minima compacta-
¢do e selecdo absoluta) com o uso do regulari-
zador A > 0 [20],

1
min [p—Ab[3+A b1 (20)

O problema acima € de minimizacao da norma
0> regularizada pela norma ¢; da solucio b. Esta
formulacao busca, ao mesmo tempo, uma solu-
¢a0 que seja esparsa € que minimize a energia
do erro de aproximag@o. A é um fator de com-
promisso entre o erro de aproximagao e a espar-
sidade do vetor solugdo. Quanto maior o A, mais
esparsa é a solu¢do. A medida que A diminui,
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valores ndo-nulos sdo gradativamente “libera-
dos” no vetor b até chegar a solucdo do pro-
blema de minimos quadrados (quando A = 0).

Para cada €, existe um A tal que (19) e (20)
sejam iguais. O maximo valor que A assume
é |A"p||, e, acima desse valor, b = 0 per-
manece como a solug¢do 6tima [18]. Quando
A = |A"p||w, a primeira entrada ndo-nula de
b é liberada. A medida que A diminui, novas
entradas sdo liberadas e suas respectivas ampli-
tudes aumentam. Entdo, se quisermos gerar uma
solucdo S-esparsa 6tima, encontramos o valor
minimo de A tal que o vetor b tenha S entradas
ndo-nulas. No entanto, na prética, este pode ndo
ser o caso. Como serd visto na Se¢do 6, 0 A € es-
colhido com base no aumento das amplitudes a
medida que as entradas ndo-nulas sdo liberadas.
E possivel visualizar S amplitudes em destaque,
as quais correspondem as direcdes das ondas
planas presentes na cena sonora. Resta, entéo,
escolher um A que proporcione uma solucio b
esparsa e, a0 mesmo tempo, com altos valores
das amplitudes das S ondas planas.

O LASSO permite encontrar o melhor valor
para A a partir de uma analise grafica com base
no valor inicial A = ||A"p||.. e, por isso, ndo
serd calculado previamente o valor ideal de A
para que sejam encontradas com maxima exa-
tidao as S ondas planas. Esta € a desvantagem
do caminho escolhido para o LASSO, o qual
servird como um refinamento da solugdo obtida
através da minimizacdo da norma ¢; tal qual
(19).

5.3.3 Orthogonal Matching Pursuit

O Orthogonal Matching Pursuit faz parte da
classe dos algoritmos gulosos (greedy algo-
rithms), cujo principio bdsico é encontrar se-
quencialmente as colunas ndo-nulas presentes
em uma medicdo por meio de um processo ite-
rativo na matriz de sensibilidade. O algoritmo
OMP [30] consiste em duas etapas: selecdo da
coluna ndo-nula e atualizagdo do residuo.

Como o vetor b possui S elementos nao-nulos,
o vetor da pressdo p € uma combinacdo linear
de S colunas de A. A cada iteracdo, o algoritmo

REVISTA DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE ACUSTICA (SOBRAC)

escolhe a coluna que mais se relaciona com o re-
siduo, o qual € inicializado com o valor de p, por
meio do produto interno entre cada coluna e o
residuo e guarda o indice dessa coluna. Calcula-
se entdo um vetor X que contém o peso de cada
coluna de A selecionada utilizando minimos
quadrados. Sua contribui¢do € entdo subtraida
de p e um novo residuo € encontrado. O niimero
de iteracdes € igual ao nivel de esparsidade da
solucdo, ou seja, S. A saida € a solugdo b cujas
entradas nao-nulas estdo nas posi¢des das co-
lunas de A selecionadas e possuem amplitudes
definidas pelo vetor X calculado na dltima ite-
racdo. Abaixo, o funcionamento do algoritmo
OMP [30].

Entrada: Matriz de sensibilidade A, pressao
medida p, nivel de esparsidade S.

Inicializacido: Residuo ro = p, conjunto Yy =
@ dos indices das entradas ndo-nulas, matriz
A = [] composta pelas colunas de A selecio-
nadas, vetor b contendo apenas entradas nulas,
contador r = 1.

Enquantor < S:

1. Encontre, por meio do produto interno ({.,.)),
o indice v; da coluna de A que possui maior
dependéncia linear com o residuo

v = argmax;_; _ |(r;_1,a})); (21)

2. Aumente o conjunto Y; = Y;_; UV € a matriz
A= [At—l av,];

3. Estime uma saida X resolvendo o problema
de minimos quadrados

mxinuf)—,&,xuz; (22)
4. Calcule o novo residuo r; = p — A% ex-

cluindo a influéncia da coluna da matriz A sele-
cionada;

5. Incremente t.

Saida: b possui indices ndo-nulos listados em
Y5 e o vetor estimado by, € 0 i-ésimo elemento
de )Ais.
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Figura 4: Imagem actistica (colorido, em dB) de uma
cena sonora composta por 3 (+) ondas planas de
3500 Hz com amplitudes [1,00;0,70;0,50] vindas das
diregdes [(2100, 2325, Q800)] =
[(39,04°; 220,47°),(73,94°; 241,22°),
(141,16°; 85,04°)].

. SIMULACAO

Foi simulada uma cena sonora composta por
trés ondas planas de 3500 Hz e amplitudes nor-
malizadas que valem, respectivamente, 1,00,
0,70 e 0,50, localizadas nos pontos de nime-
ros 100, 325 e 800 (sendo os pontos 100 e
325 préximos entre si e o ponto 800 distante
destes) de uma malha de busca que contém
900 pontos, que equivalem as dire¢oes Qo9 =
(39,04°; 220,47°), Q335 = (73,94°;241,22°)
e Qgoo = (141,16°;85,04°) na distribuicdo
quase-uniforme, como discutido na Secao 5.1.
O ruido aditivo esta centrado em 3500 Hz, com
amplitude 20 dB menor que a amplitude da pres-
sdo sonora gerada pela fonte sonora, e fase ale-
atoriamente selecionada para cada microfone.
A captacdo do campo sonoro ¢ feita por um ar-
ranjo de microfones esférico rigido com Q = 64
microfones e raio r, = 0,10 m. As caracteristi-
cas do arranjo na simulagdo (incluindo as po-
sicdes dos microfones) sdo as mesmas do ar-
ranjo que serd usado na gravacao (Se¢do 7) e
foram fornecidas pelo fabricante do arranjo (fa-
bricante: Visisonics, modelo do arranjo: 5/64
Audio Visual Camera). A aproximacgdo da TFE
foi feita com N = 7. A faixa de frequéncia per-
mitida para estas caracteristicas estd entre, apro-
ximadamente, 2220 Hz e 3700 Hz. A imagem
acustica gerada pelo beamforming esférico por
esta cena encontra-se na Figura 4.

Como a imagem acustica ¢ uma representacao
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Figura 5: Minimizacdo da norma ¢;: Imagem acustica
(colorida, em dB) reconstruida de uma cena sonora
com ruido.

em duas dimensdes da distribuicao das fontes
em trés dimensdes, o uso de uma malha de pon-
tos equiespacados iria resultar em distor¢cdo da
imagem, principalmente nos polos. Para contor-
nar isso, os angulos de visada da Equacao (14)
ndo sdo os mesmos angulos das posi¢des da
malha de busca utilizados para calcular a pres-
sdo sonora na Equacgdo (10). Para o primeiro
caso € usada uma distribui¢do angular uniforme
contendo 40.000 posi¢des com 200 valores di-
ferentes de 6 e 200 diferentes valores de ¢,
equidistantes entre si. E importante ressaltar
que isto ndo afeta o desempenho dos algoritmos
de recuperacdo, ja que so6 serve para facilitar a
visualiza¢@o dos resultados.

A biblioteca CVXPY [29] foi utilizada para
resolver os problemas de minimizagdo e
considerou-se uma valor em mdédulo superior a
1075 como o limiar para tratar esta amplitude
como nao-nula.

6.1 Norma ¢,

O resultado por meio da minimizacdo da norma
{5 (ver Figura 5) gerou um vetor b com norma
|b]lo = 900. Na pratica, esta solugdo corres-
ponde ao beamforming esférico regular (ver
Apéndice A).

6.2 Norma /| via DCP

O resultado por meio da minimiza¢do da norma
¢y gerou um vetor b com norma ||bljo = 15 —
Figuras 6 (a) e 6 (b). Foi obtido um vetor es-
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Figura 6: Minimizagio da norma ¢; via DCP com
ruido: (a) Imagem actstica reconstruida (colorido, em
dB) e pontos de amplitudes ndo-nulas (preto, 15
pontos) (b) Amplitudes dos pontos da malha de busca
atribuidas (+) na simulagdo e estimadas (vermelho).

parso cujas entradas ndo-nulas estao nos pontos
da vizinhanca das 3 ondas planas. E notdvel tam-
bém que as 3 entradas de maior valor estio exa-
tamente nos pontos atribuidos: 100, 325, 800.
Aqui, o vetor ndo possui exatamente 3 entradas
ndo-nulas por causa da presenca do ruido, ja
que o caso sem ruido (Figuras 7 (a) e 7 (b))
conseguiu localizar as fontes com exatiddo. Na
sequéncia, € avaliado o comportamento da mi-
nimiza¢do da norma ¢; via LASSO.

6.3 Norma /; via LASSO

O primeiro passo é obter o A que gera o re-
sultado mais esparso (|[b|jo = 1) acima do
qual b = 0: Ay = A = ||[ATPl = 98,91
(ver curva azul, correspondente ao ponto de
maior amplitude / = 100, da Figura 8). A me-
dida que o A diminui, a amplitude desta pri-
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Figura 7: Minimizagio da norma ¢; via DCP sem
ruido: (a) Imagem acustica reconstruida (colorido, em
dB) e pontos de amplitudes nao-nulas (preto, 3 pontos)

(d) Amplitudes dos pontos da malha de busca
atribuidas (+) na simulagdo e estimadas (vermelho).

meira entrada ndo-nula aumenta e mais entradas
nao-nulas sdo liberadas. Quando A; = 61,84,
a segunda entrada ndo-nula é liberada. Como
serd visto na Figura 8, esta entrada ndo cor-
responde a um dos pontos atribuidos, mas
encontra-se na vizinhanga da posi¢ao atribuida
Q35 = (73,94°; 241,22°), localizando-se em
Q91 = (69,38°;236,49°). Diminuindo A até
Ay = 58,25 € liberada a terceira entrada nao-
nula, que corresponde ao ponto 325 (curva ver-
melha). A quarta entrada, correspondente a
1 =800, é liberada quando A3 = 54,20 (curva
verde).

Quando A4 = 5,50, ||b||o = 15 e o nivel de espar-
sidade da solucgao através do LASSO se iguala
ao da solucao via DCP, entdao deve-se escolher
um A > 5,50 para garantir uma solug¢do mais
esparsa. Como penalidade, ndo seria possivel
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Figura 8: Caminho LASSO: Valor das entradas
ndo-nulas em fungdo do A. Em azul, vermelho e verde
estdo, respectivamente, os pontos 100, 325 e 800. Em

preto estdo todos os outros 897 pontos. A linhas
tracejadas indicam os possiveis valores de A a serem

escolhidos.

recuperar as amplitudes das ondas planas como
vemos na Figura 8. Apesar de néo ter gerado
uma solucdo S-esparsa com as amplitudes recu-
peradas, o caminho LASSO forneceu a informa-
¢ao sobre o nimero de ondas planas presentes
na cena sonora, ja que hé apenas trés pontos
em destaque na Figura 8 cujas amplitudes cres-
cem quase linearmente. Em uma situagdo sem
o conhecimento prévio sobre esta informacao,
o LASSO mostrou-se um método eficaz para
estipular o nimero de ondas planas. Tal infor-
macao € utilizada no algoritmo OMP, pois este
necessita do nimero de entradas ndo-nulas da
solucdo b.

6.4 Orthogonal Matching Pursuit

E possivel implementar o OMP em Python de,
pelo menos, duas formas: através da fungao pro-
pria da biblioteca Scikit-learn [31] ou através do
pseudocddigo em 5.3.3. A desvantagem da fun-
¢do da Scikit-learn € que ela s6 aceita matrizes
reais como entrada, e isto distorce o resultado.
Por esta razdo, foi implementado o algoritmo
com base no pseudocddigo da Secao 5.3.3. No
OMP, o nivel de esparsidade deve ser fornecido
como parametro de entrada do algoritmo e isto
permite encontrar o vetor com o nimero de en-
trada ndo-nulas desejado.

A partir da Figura 9 (b), nota-se que o OMP
conseguiu encontrar as direcdes atribuidas as
ondas planas e suas amplitudes reconstruidas
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Figura 9: Aplicacdo do OMP: (a) Imagem acustica
reconstruida de uma cena sonora com ruido (colorido,
em dB) e pontos de amplitudes ndo-nulas (preto, 3
pontos) (b) Amplitudes dos pontos da malha de busca
atribuidas (+) na simula¢@o e estimadas (vermelho)
pelo Orthogonal Matching Pursuit em uma cena
sonora com ruido.

estdo bem proximas das atribuidas. O sucesso
do OMP pode ser explicado pelo conhecimento
do nivel de esparsidade de b, ja que o algoritmo
forca uma saida que contenha exatamente, neste
caso, 3 entradas nao-nulas. No entanto, isto é
uma desvantagem caso estejamos lidando com
uma gravacdo sem nenhum conhecimento pré-
vio sobre o nimero de ondas planas na cena
sonora.

7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Uma gravacao foi realizada com um arranjo
esférico rigido de microfones com as mesmas
especificacdes da Secdao 6 em uma camara ane-
coica na qual havia uma 4area reflexiva no teto.
Um alto-falante distante 2 m do arranjo emitiu
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Figura 10: (a) Montagem da gravacdo de um sinal emitido por um alto-falante a 2 m de um arranjo esférico de
microfones em uma camera anecoica (b) Imagem actistica gerada pela gravagio para uma frequéncia de 3500 Hz.

uma varredura senoidal de 20 Hz a 20kHz. A
Figura 10 (a) mostra a montagem feita para esta
gravacdo. A frequéncia escolhida para aplicar-
mos os algoritmos de esparsidade foi 3500 Hz.
A energia medida do ruido nos microfones é
€ =0,12. Para estimar a direcdo e a amplitude
da onda plana, os resultados dos trés algorit-
mos de esparsidade seguiram a mesma logica
da simulagdo. Na Figura 10 (b) estd a imagem
acustica desta medi¢do gerada usando o beam-
forming esférico.

O primeiro algoritmo aplicado foi a minimiza-
¢do da norma ¢; via DCP (cuja solugdo gerou
a imagem acustica da Figura 11 (a)) que ge-
rou uma solucio b com norma ||b|jo = 102. As
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quatro dire¢des de maior amplitude sdo:

Q35 = (88,54°; 182,85°),
Quso = (91,21°; 175,18°),
Qo4 = (95,68°;42,41°) ¢
Qg15 = (144,31°; 182,42°).

Naio é possivel afirmar com exatiddo quantas on-
das planas estdo presentes na cena sonora, mas
ja é possivel notar duas regides de onde vém on-
das com maior amplitude. A seguir, é avaliada
a minimiza¢do da norma ¢; via LASSO.

Na Figura 12 (b), € apresentada a variacao da
amplitude das entradas nao-nulas em fungdo
de A gerada pelo caminho do LASSO. Cinco

—— Estimado

0,000:| |.||. (| | L ..| Ill ]Il FIER ]nu il I| 11 |I.|II| l.lll.ll I
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Figura 11: Minimizagao da norma ¢; via DCP: (a) Imagem acustica reconstruida de uma cena sonora com ruido
(colorido, em dB) e pontos de amplitudes ndo-nulas (preto, 102 pontos ao total). Os pontos representados por ¢ sao os
quatro de maior amplitude (b) Amplitudes em moédulo dos pontos da malha de busca estimadas (vermelho).
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Figura 12: Minimizagdo da norma ¢; via LASSO: (a) Imagem actstica reconstruida (colorido, em dB) com Ay = 4,33.
(b) O caminho da variagdo das amplitudes dos pontos em funcédo de A. Os gréficos em azul, vermelho, verde, ciano e
amarelo correspondem, respectivamente a 438, 459, 493, 794 ¢ 815 (pontos destacados sobre a imagem actistica). A € o
menor A tal que a saida b tenha ||b|jo = 5.

direcoes se destacam:

Q35 = (88,54°; 182,85°),
Quso = (91,21° 175,18°),
Qu03 = (95,55°; 179,92°),
Q704 = (139,96 190,08°) e
Qg1s = (144,31°; 182,42°).

A aplicagdo do LASSO com Ay = 4,33—menor
A tal que a saida b tenha ||b||o = 5—gerou a
imagem acustica da Figura 12 (a). Devido a pro-
ximidade destas direcdes e ao fato de a cena so-
nora ser pratica, ou seja, com presenga de ruido,
é possivel separar os pontos em duas regides:
uma formada por 433, 2459 € Q493 € outra for-
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mada por Q794 € Qg15. Assim, sdo definidas
duas ondas planas para aplicar o OMP.

Por meio do OMP (Figura 13), foram obti-
das as diregdes Q433 = (88,54°;182,85°) e
Q794 = (139,96°; 190,08°), cujas amplitudes
valem, respectivamente, (—0,0035 — j0,38) e
(0,05 —j0,06). A primeira direcéio corresponde
ao local da fonte e a segunda a reflexdo presente
no teto.

—— Estimado

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
i-ésimo ponto

(b)

Figura 13: Aplicagdo do OMP: (a) Imagem acistica reconstruida (colorido, em dB) e pontos de amplitudes ndo-nulas
(preto, 2 pontos) (b) Amplitudes em médulo dos pontos da malha de busca estimadas (vermelho).
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8. CONCLUSAO

Neste artigo, foram utilizados trés algoritmos
promotores de esparsidade para determinar a di-
recao de fontes em uma cena sonora utilizando
um arranjo esférico de microfones, cuja van-
tagem € conseguir captar o sinal em todas as
dire¢des. Verificou-se que para uma cena simu-
lada, tanto com quanto sem ruido aditivo, todos
os algoritmos foram capazes de determinar acu-
radamente o nimero de fontes e suas direcoes.

Tanto simulacio quanto o processamento da gra-
vagdo foram feitas em um computador com o
sistema operacional Ubuntu 20.04 e processa-
dor Intel Core 15-5200U @2,20 GHz. Quanto a
implementacdo dos algoritmos, a minimizagdo
da norma ¢; via DCP e o LASSO séo relativa-
mente simples gragas a biblioteca CVXPY, que
possui uma funcdo pronta que resolve o pro-
blema de minimizacdo. Para a implementacao
do OMP também usou-se esta mesma biblioteca
na etapa do algoritmo em que hd a resolucdo do
problema de minimos quadrados. Os tempos de
processamento da minimizag¢do da norma ¢; via
DCP e do OMP foram, respectivamente, 3,98 s
e 0,46 s. O LASSO foi dividido em duas etapas:
escolha de um A por meio do caminho apre-
sentado na Figura 8 e a minimizagdo dada pela
Equacdo (20) para o A escolhido. A etapa mais
demorada € primeira, a qual levou 1h20min21s.
Isto faz com que o LASSO seja computacio-
nalmente muito custoso quando comparado aos
outros dois algoritmos. A segunda etapa tem um
tempo de processamento compardvel a minimi-
zagdo da norma /| via DCP: 5,95 s. A vantagem
da minimizacdo da norma ¢; via DCP frente
ao LASSO est4, entdo, no tempo de processa-
mento.

Ja para uma situagdo real com uma fonte gra-
vada em ambiente quase anecoico, observou-se
um resultado menos satisfatorio dos algoritmos
quando comparado ao resultado da simulacao.
Isto pode ser explicado pela complexidade da
cena sonora pratica, a qual apresenta condicoes
que ndo estdo presentes na simulacdo, uma vez
que ndo hé garantia de o espaco seja totalmente
anecoico ou que o ruido seja aleatério, além de
que a fonte ndo € uma fonte pontual, podendo
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gerar reflexdes e difracdes vindas de outras di-
recdes do espaco. No entanto, a combinacao
do LASSO para determinar o niimero de fontes
com 0 OMP para refinar a estimativa da ampli-
tude da onda apresentou resultados animadores.

Para trabalhos futuros, recomenda-se repetir a
simulag@o com outros tipos de fontes ndo pontu-
ais e repetir a medi¢do com mais de uma fonte,
emitindo sinais correlacionados ou ndo, com
diferentes angulos de separagdo entre as fon-
tes. Além disso, sugere-se analisar o comporta-
mento destes algoritmos para a tarefa de separa-
¢do de fontes.
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A. REPRESENTACAO MATRICIAL

A matriz de sensibilidade A, cujo elemento
(gq,1) é calculado pela Equacdo (10), pode
ser decomposta em A = YQRYLH , em que
R(v41)2x (v41)2 € uma matriz diagonal definida
por

R = diag[Ry(kr,), Ry (kry),
R] (k}"a),Rl (kra), e ,RN(kra)].

(23)

Para representar os Harmonicos Esféricos das

posicdes dos microfones e das posicdes dos pon-

tos da malha de busca, tem-se, respectivamente,

Y de dimensdo Q x (N + 1)? e Yy, de dimen-

sdo L x (N +1)? tais que:

Y9(Q1) Yy (Q1),
Yo = : : (24)
Y9 (Q) Yy (Q9)
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Y5 (Qu) Yy (Qi)

YL = : : (25)
Yy (Qu) QL)

O mesmo pode ser feito com a TFE da pres-
sdo nos microfones do arranjo na Equagao (13).
Seja Pam = [P00; P1(~1): P10, P11, -+, PNN]T O
vetor que contém os coeficientes p,,, da TFE;
entao,

4r
Pom = EYQHp. (26)

A saida do beamforming, neste caso, pode ser
escrita como

_ ir _
y=YLR 'pom = o 1R 'Yop. (27)

A solu¢do da minimizag¢do da norma ¢, (Equa-
¢ao (18)) estad diretamente relacionada com a
saida y do beamforming. Esta solucdo € conhe-
cida e obtida através da pseudo inversa de A:

b, =ATp=A"AAT)Tp.  (28)

Substituindo A = YoRYL? na Equagdo (28)
tem-se

b, = YLRY Yo" (YQRYLY YLR?Yo!) " 'p.

(29)
Como Yy, possui distribui¢do dos pontos quase-
uniforme [24],

4
Y 7Y, =L (30)
L
Entao,
by, = 2y, RIY ! (YoRRIY o)1
n=7YLR"Yq"(Yq Q) P

(3D
Aqui, é usado Q = (N + 1)? permitindo que,
além de R que € uma matriz quadrada, Yq seja
também inversivel. Assim,

N 4r _ 1.
b, = —YLR Yo 'p. (32)

Solugdo similar € obtida a partir da Equagao (27)
pois, utilizando a igualdade da Equacdo (30)
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para Y,

y=YLR Yo 'p. (33)

Logo, f)gz = 4T”y.
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