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“As far as the laws of mathematics refer to reality, they are not certain,

and as far as they are certain, they do not refer to reality.”

“The significant problems we face cannot be solved at the same

level of thinking we were when we created them.”

Albert Einstein (1879 - 1955)
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Capitulo 1

Introducao

A anadlise espectral evoluiu bastante desde sua concepcao, utilizando as bases
criadas por Joseph Fourier no inicio do século XIX. A possibilidade de realizar a
transformada de Fourier de forma eficiente com o advento dos computadores pela
Fast Fourier Transform (FFT) tornou-a extremamente popular e atrativa, sendo
utilizada para analisar diferentes tipos de sinais.

A anadlise espectral pode ser entendida como a divisao do sinal em diver-
sas faixas de freqiiéncia e subseqiiente descricao de contetido. Esse procedimento
também pode ser visto como uma filtragem, que é a separacgao de parte do sinal com
determinada caracteristica que se deseja observar.

No caso dos sinais de audio, para se realizar uma analise espectral adequa-
damente, deve-se observar as caracteristicas particulares deste tipo de sinal, que
vao desde as propriedades dos intrumentos musicais gravados até a escala musical
envolvida na execucao. Sob diversos aspectos, que vao da resolucao freqiiencial a
distribuicao das faixas de freqiiéncia descritas, a popular transformada de Fourier
nao é a ferramenta ideal de anélise. Este trabalho se dedica a examinar alternativas
para andlise espectral no contexto de sinais de dudio. Sao abordadas solugoes na
forma de transformada de blocos bem como na forma de bancos de filtros.

Como aplicagoes para os resultados deste trabalho, podem ser citadas: equa-
lizacao de audio; transcricao musical automatica; reconhecimento de instrumentos

musicais; e separacao de fontes sonoras;



1.1 Estrutura da Tese

O Capitulo 2 apresenta alguns conceitos associados aos “sons musicais” e a
musica, como harmonicas, escalas, intervalos e estruturas musicais, além de propri-
edades do ouvido humano e caracteristicas do som. Esses conceitos sao essenciais
para se obter uma ferramenta de analise espectral adequada a sinais de audio.

Os capitulos seguintes foram agrupados em duas partes, procurando mostrar,
na primeira parte, solugoes para analise espectral de sinais de audio por transformada
de blocos e na segunda, por bancos de filtros.

Os Capitulos 3, 4 e 5 formam o conjunto sobre Transformada de Blocos. O
Capitulo 3 apresenta técnicas de representacao do sinal pelo modelo senoidal, que
utiliza a transformada de Fourier para descrever o comportamento das linhas musi-
cais ao longo do tempo e que podem ser utilizadas para posterior sintese, que sera
explicada no Capitulo 5. No Capitulo 4 sao apresentadas técnicas de refinamento
espectral utilizando a transformada de Fourier baseadas na freqiiéncia instantanea,
mostrando-se exemplos comparativos.

A parte de Solugoes por Bancos de Filtros é formada pelos Capitulos 6, 7
e 8. O Capitulo 6 apresenta técnicas baseadas em banco de filtros muito seletivos
para andlise dinamica de sinais musicais divididos em subgrupos de acordo com a
separacao espectral linear, geométrica ou linear por oitava. Exemplos comparativos
sao apresentados no Capitulo 7. Algumas propostas para sintetizar as linhas obtidas
pelos métodos de banco de filtros sao descritas no Capitulo 8.

O Capitulo 9 conclui analisando a contribuicao desta tese e apresenta pro-

postas para sua continuagao.



Capitulo 2
Musica

Neste capitulo sao abordados alguns topicos basicos de percepcao e conceitos
de musica que sao de fundamental importancia para se entender como deve ser feita
a analise em tempo-freqiiéncia das linhas musicais, que serd descrita nos préximos
capitulos. Primeiro, na Se¢ao 2.1, compara-se o ouvido humano com um banco de
filtros; na Secao 2.2 ha uma breve introducao as propriedades do som; a formagao
das notas pelas harmonicas é descrita na Secao 2.3; em 2.4 sao abordadas as escalas
e os intervalos musicais; a escala de igual temperamento é descrita na Secao 2.5; e,

por fim, a estrutura musical fecha o capitulo na Secao 2.6.

2.1 Ouvido Humano como Banco de Filtros

A membrana basilar localizada dentro da coéclea pode ser associada a um
banco de filtros' distribuidos ao longo do espectro em escala aproximadamente
logaritmica. Assim, a medida que se aumenta a freqiiéncia central do filtro, em
progressao geométrica, sua largura de banda (chamada de banda critica) também
aumenta na mesma propor¢ao [1]; Abaixo de 200Hz, porém, a largura de banda
dos filtros é constante, em torno de 50Hz. A Figura 2.1 mostra a relagao entre a
freqiiéncia central de cada ponto da membrana basilar e a largura de banda desse
respectivo filtro em escala log-log. Vale ressaltar que a escala de igual temperamento,

descrita na Segao 2.5, também segue um padrao logaritmico no espectro.

!Bancos de filtros sdo abordados no capitulo 6.



2000

1000

500

200

100 -

50

Largura de Banda (Hz)

20

00 [~

(=
0

100

200

500
1000 |-

I

5000
10000

Frequéncia Central (Hz)

Figura 2.1: Bandas criticas do ouvido humano.

2.2 Propriedades do Som

O som pode ser analisado sob quatro aspectos diferentes, que podem ser ob-
servados tanto pelas propriedades fisicas como perceptivas [1]. A Tabela 2.1 mostra

essas propriedades.

Tabela 2.1: Propriedades do som separadas pelos aspectos fisicos e suas relagoes

perceptivas.

Fisico Percepcao

Amplitude | Intensidade
Freqiiéncia Pitch
Espectro Timbre

Duracao Tamanho

A amplitude do som diz respeito ao tamanho da vibracao sonora propagada,
e é percebida como intensidade sonora.

O pitch esta relacionado com a altura do som (que acaba por se confundir
com a nota musical) percebida. H4 dois modelos principais que tentam explicar
o pitch. Segundo o primeiro modelo, chamado do espa¢o, a membrana basilar na
coclea é preferencialmente excitada em regices associadas biunivocamente com as

componentes freqiienciais presentes no sinal; aumentando-se a freqiiéncia geometri-



camente, percorrem-se distancias aproximadamente iguais na membrana. O segundo
modelo, chamado do tempo, os disparos elétricos associados a excitacao da mem-
brana basilar tendem a se sincronizar com o periodo do sinal excitante. Nenhum
dos dois modelos explica completamente a percepcao de pitch, principalmente nos
casos de pitch multiplo. E muito comum, contudo, associar pitch & freqiiéncia fun-
damental da nota emitida, o que é uma extrema simplificacdo —jé que até mesmo
na auséncia da fundamental o pitch pode ser reconhecido pela distancia entre os
harmonicos.

O timbre, apelidado de cor do som, é a sensagao percebida pela envoltoria
espectral. Cada fonte sonora possui uma caracteristica especifica de formagao do
espectro, o que possibilita ao ser humano distinguir notas iguais tocadas por instru-
mentos diferentes. Vale ressaltar que esse espectro caracteristico também depende
da intensidade das notas tocadas. Por isso, reconhecer a fonte pela andlise espectral
nao é uma tarefa simples.

Ja a duracao é a caracteristica temporal do som que é percebida como o inicio

e fim, ou seja, o tamanho de cada nota.

2.3 Harmonicas

Joseph Fourier, no século XIX, descobriu uma propriedade muito interes-
sante da natureza que pode ser aplicada & andlise de vibracoes periédicas®. Ele
demonstrou que sinais periédicos, isto é, que se repetem ao longo do tempo, po-
dem ser decompostos em uma soma infinita de sendides com mesma freqiiéncia de
vibragao (onde freqiiéncia é o inverso do periodo, i.e., fo = 1/T) e multiplas in-
teiras da mesma. Essas multiplas da freqiiéncia fundamental f, s@o denominadas
harmonicas, podendo ser definidas como f,, = nfy, com n =1,2,3.... Isto pode ser
observado, por exemplo, pela vibracao de uma corda de violao. Como ela é fixa nas
duas extremidades, ao toca-la a amplitude serd nula nas extremidades e nas fracoes
inteiras da sua distancia que correspondem justamente as harmoénicas, como 1/2;

1/3e2/3;1/4,2/4 e 3/4 etc.

2A parte matematica da andlise de Fourier é descrita no item 4.3.



2.4 Escalas e Intervalos Musicais

Existem varios tipos de escalas e possiveis afinacoes para as notas. A mais
utilizada, na atualidade, é a escala de igual temperamento, descrita na Secao 2.5.

Para escalas de 12 notas, sao especificadas trés regras basicas de formagao:
e Um conjunto de 12 notas é agrupado por, e repetido a cada oitava;

e Existe, dentro desse conjunto, um grupo de sete notas principais, onde duas
estao espacadas por um pequeno incremento (semitom) e cinco por um incre-
mento maior (tons inteiros). Na Tabela 2.2 é possivel observar esse subcon-

junto de 7 notas e onde ocorrem esses dois tipos de incrementos;

e Os intervalos sao escolhidos para serem afinados de modo suave e nao ocorre-
rem batimentos® . Esse modo suave de afinacao é obtido pela busca da maior
consonancia entre as notas, isto é, obtendo-se um maior ntimero de harmonicas

coincidentes.

Tabela 2.2: Intervalos de tons e semitons em uma oitava, para escalas de 12 notas.
Tons inteiros: I - II - III IV - V - VI - VII (I

Semitons: x X X X X X X X X X x x (x)

Na Figura 2.2 é possivel observar a relacao entre as freqiiéncias harmonicas e
seus respectivos valores como notas musicais para a nota de freqiiéncia fundamental
C3*. Como uma oitava é um intervalo entre duas notas no qual uma tem o dobro
da freqiiéncia da outra, as oitavas superiores (15%, 22% 29% etc) estardo sempre
distantes de uma poténcia de 2. Isso mostra que, coerentemente com o ouvido
humano, o espectro do sistema musical ocidental também segue uma distribuicao
geométrica. Aqui ja pode ser percebida a dificuldade que hd na andlise de audio

causada pela sobreposicao de harmonicos, principalmente no caso de oitavas.

30 batimento é um fendémeno causado ao se tocar duas freqiiéncias muito préximas €y e Qs:
serd percebida uma freqiiéncia bastante baixa, que é a semi-diferenca entre as duas freqiiéncias,
modulando a semi-soma delas, i.e., cos(Q1t) + cos(Qat) = 2 cos(%t) cos(@t).

4Ser4 utilizada a notacdo musical americana, onde as notas Dé, Ré, Mi, F4, Sol, L4, Si sdo

representadas, respectivamente, por C, D, E, F, G, A, B.



A partir da formagao das harmonicas é possivel analisar a razao freqiiencial
entre os intervalos musicais da chamada escala natural. Alguns intervalos sao apre-
sentados na Tabela 2.3. A terceira harmonica, que no exemplo da Figura 2.2 é um
Sol4, estd justamente no meio freqiiencial das duas oitavas (harmonicas 2 e 4). Sua
prorpocao freqiiencial é de 3:2 em relagao a fundamental na escala natural, onde
a 3% harmonica da nota mais grave coincide com a 2% harmoénica da mais aguda.
Esse intervalo é denominado de quinta justa. Quanto menor for o minimo multiplo
comum do intervalo, mais consonante ele sera, ja que possui um maior niimero de

harmonicos coincidentes.
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Figura 2.2: C3 e suas freqiiéncias harmonicas.

Descendo uma quinta justa (3:2) a partir de uma oitava de razao 2:1, obtém-
se a quarta justa de razao 4:3, como pode ser visto na Figura 2.3. Subtraindo uma
quinta justa (3:2) de uma quarta justa (4:3), tem-se um tom inteiro, de razao 9:8. O
problema é que nao é possivel garantir essas afinagoes indefinidamente para todas as
notas em um mesmo sistema, pois ao extrapolar as notas para as oitavas superiores e
inferiores, tende a ocorrer uma pequena diferenca de afinacao, denominada de coma
pitagorica, que pode ser vista na Figura 2.3 como a pequena diferenca entre Ab e
Gf. Mais detalhes podem ser encontrados em [2] e [1].

As escalas cujas notas sao criadas a partir de intervalos racionais, tendo uma

nota de referéncia, possuem duas caracteristicas que dificultam a vida do musico:

e Notas enarmonicas com freqiiéncias diferentes, como, por exemplo, A4t e B4b;

e Semitons de tamanhos diferentes, levando a intervalos diferentes com mesmo

nome, conforme as notas envolvidas.

Isso faz com que, dado um instrumento de afinagao fixa afinado segundo

determinada tonalidade, as musicas nao possam ser transpostas livremente. Por
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Figura 2.3: Ciclo das quintas, partindo do C.

exemplo, uma peca composta em F'ff maior, ao ser tocada num instrumento afinado
a partir de C' maior soaria dissonante e/ou desafinada, justamente porque as coin-
cidéncias das harmonicas das notas nao sao preservadas. A soluc¢ao para isso foi
adotar uma razao geométrica fixa entre quaisquer semitons, obtida com a escala de

igual temperamento, descrita a seguir.

Tabela 2.3: Comparacao, entre as escalas natural e igualmente temperada, das

razoes de freqiiéncias presentes em alguns intervalos.

Intervalo Escala natural Escala igualm. temperada

Segunda maior ~ 9/8 = 1,125 22/12 1,122
Terca maior 5/4 = 1,25 24/12 21,260
Quarta justa  4/3 ~ 1,333 25/12 1,335
Quinta justa 3/2=15 27/12 4 1,498

Sexta maior 5/3 ~ 1,667 29/12 1,682
Sétima maior  15/8 = 1,875 211/12 ~ 1 888
Oitava justa 2 212/12 — 9

2.5 Escala Igualmente Temperada

A escala igualmente temperada, como o préprio nome ja diz, tem como
principio distribuir igualmente, em freqiiéncia, todas as 12 notas. Como a oitava
é o dobro da freqiiéncia, a escala é dividida em progressao geométrica com um se-

mitom sendo um incremento freqiiencial de 2Y/'2, isto é, f,1q = 2Y/'2f, sendo s o



indice do semitom. Na Figura 2.4 estao apresentadas as notas da escala igualmente
temperada, suas freqiiéncias e a extensao de alguns instrumentos musicais e da voz
humana.

Essa escala é a mais utilizada atualmente em instrumentos de afinagao fixa,
como piano e clarinete. Com isso, notas que em outras escalas e instrumentos podem
ser diferentes, tais como as enarmonicas A4b e G44, na escala igualmente temperada
representam a mesma nota. Essa padronizacao também possibilita a transposigao,
pois os intervalos preservam sempre a mesma razao freqiiencial entre as notas.

O preco a se pagar no igual temperamento é que, excetuando-se a oitava,
os intervalos (como, por exemplo, a quinta justa) ndo possuem mais harmonicos
coincidentes, ja que eles deixaram de apresentar razoes inteiras entre suas notas
extremas. Em outras palavras, a escala ficou toda “igualmente dissonante”. A

relacao freqiiencial de alguns intervalos musicais é apresentada na Tabela 2.3.

2.6 Estrutura Musical

A estrutura musical possui trés caracteristicas principais: melodia, ritmo e
harmonia. A melodia é a sucessao de notas predominante de uma musica, ou seja, a
voz principal que se destaca em relagdo a um possivel acompanhamento (harmonia).
Pela Tabela 2.1 pode-se observar que a melodia esta relacionada ao pitch. O ritmo
se refere ao inicio, a duracao e a intensidade dos sons, o que diz respeito mais a
informacao temporal. Por fim, a harmonia é um conjunto de notas tocadas em
funcao da melodia, acompanhando-a como elemento enriquecedor da miisica por
meio de acordes, que sao combinagoes de notas simultaneas.

Outro tipo de classificacao é quanto a tessitura, que pode ser: mono-, homo-
ou polifonica. A monofonica é constituida de apenas uma linha melddica, sendo que
o instrumento toca apenas uma nota por vez. A homofonica é uma linha melédica
acompanhada de uma harmonia. E a polifonica possui duas ou mais melodias sendo

tocadas ao mesmo tempo (com ou sem harmonia).
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Capitulo 3

Modelagem Senoidal

A Secao 3.1 apresenta um breve historico da modelagem senoidal para si-
nais de dudio e voz, que iniciou com o Phase Vocoder (Subsegao 3.1.1) e evoluiu
para os modelos McAulay-Quatieri (ou MQ, na Subsecao 3.1.2) e Spectral Modeling
Synthesis (ou SMS, na Subsecao 3.1.3). A Secao 3.2 descreve a formagao das trilhas
freqiienciais no tempo e finaliza com um método que utiliza informacao da partitura

para gerar as trilhas (Subsecao 3.2.1).

3.1 Modelagem do Sinal

A modelagem senoidal é o método mais utilizado para andlise e sintese de
sinais de dudio “tonais” (tais como os de voz e instrumentos musicais), pois estes
apresentam picos espectrais bastante evidentes, correspondentes as suas harmonicas
ou simplesmente as parciais de sinais nao-harmoénicos (como, por exemplo, no som
de um sino). Outra caracteristica importante dos sinais “tonais” é terem um decai-
mento lento no tempo, possibilitando descrever o sinal em janelas curtas como sendo
uma soma finita de oscilagdes com freqiiéncias, amplitudes e fases iniciais fixas por
janela. Essa forma de modelagem favorece a utilizacao dos parametros obtidos ao
se analisar um sinal pela Transformada de Fourier de Curta Duragao.

Historicamente essa representagao comegou com o Phase Vocoder [3] em 1966,
sendo generalizada por Quatieri e McAulay [4] em 1986 com o modelo MQ, e logo
depois, em 1987, por Serra e Smith com o modelo SMS [5]. Esses artigos sdo as

bases do modelagem senoidal e serao brevemente explicados a seguir.
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Apbs os modelos MQ e SMS, varios refinamentos foram propostos, tais como:
utilizagdo da FFT inversa (FFT™!) para sintetizar o sinal [6]; uso de Formas de Onda
Elementares [7]; método para andlise/sintese de sons residuais baseados no modelo
auditivo [8]; uso de wavelets para refinar a andlise freqiiencial do modelo senoidal [9];
uso de um banco de filtros ndo-uniforme para modelar a parte estocéstica [10]; um
novo método para o Phase Vocoder [11]; uma forma de andlise/sintese de sinais
ruidosos utilizando sendides de curta duragao proposto em [12]; sintese aditiva frac-
tal [13], que visa a descrever também sinais nao-harmonicos, como percussao, uti-
lizando a transformada de wavelets; sintese aditiva em tempo real usando técnicas
lineares e bilineares [14]; método baseado em redes bayesianas dinamicas [15] uti-
lizado para transcricao de varios intrumentos musicais tocados simultaneamente,
porém cada um emitindo uma sé nota por vez.

Como a modelagem de sinais de audio passou a ser descrita por véarias técnicas
diferentes, Xavier Rodet e Adrian Freed, na década de 90 observaram a necessidade
de padronizar os arquivos para analise, processamento e sintese desses sinais. Jun-
tamente com outros colaboradores, criaram, entao, o SDIF - Sound Description
Interchange Format. Esse assunto foge do escopo dessa tese; para mais informagoes,

ver [16] e [17].

3.1.1 Phase Vocoder

O Phase Vocoder' de Flanagan e Golden [3] foi uma ferramenta criada para
sintetizar voz utilizando informagoes de frequiéncia, amplitude e fase do sinal em
janelas de curta duracao. A Transformada de Fourier de Curta Duragao, ou STFT

([18] e [19]), de um sinal z[n] janelado pela seqiiéncia w{n| é calculada como

X[n,Q = > wn—mlalmle 7"
= (2 % Woa)[n], (3.1)
onde wyea[n] = wn]e’™ e Q € [, 7] é a freqiiéncia angular.
Pode-se observar a equagao (3.1) como sendo uma modulagao da janela w[n]

para a freqiiéncia  (isso é feito com /¥, que filtra o sinal z[n] na forma do filtro

Wocoder é uma abreviacdo de Voice Coder, ou codificador de voz.
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passa-banda w[n]e’*", seguindo-se a demodulagao do sinal para a banda-base com
e~9 A Figura 3.1 ilustra o diagrama de andlise/sintese. A saida desse banco de
filtros no dominio do tempo pode ser entao vista como sendides discretas moduladas

em amplitude e fase pela Transformada de Fourier de Curta Duragao (STFT).

eijgn engn
v '
——| holnl & X2 —)
efjﬂln ejﬂln

’ J
| Ml X X —)

e~ JRr1n eIQr—1n
v y /
)= X[n, 2

Figura 3.1: Diagrama do Phase Vocoder

x [TL} y [n}

= thfl [7’7}

Particularizando os filtros do banco a serem cépias de um filtro-protétipo
hin] = w[n] moduladas por cossenos harmonicos, pode-se formular cada filtro hy da

seguinte maneira:

hi[n] = wln)ed 3™/ Bkn (3.2)

O espagamento entre os filtros é de 27/R, onde R é a quantidade de filtros
do banco. Assim, tem-se que, para um sinal de entrada z[n], a resposta de um filtro

h;, sera:

yeln] = (2 i )[n]
T X [, O, (3.3)

que é a equagao (3.1) sem a demodulagao final para banda-base e com freqiiéncia
Q. = (2m/R)k, que é o centro do filtro hy.
Como os filtros hy[n] sdo complexos, suas respectivas saidas também o serao,

com amplitude ag[n| e fase 0x[n| no dominio do tempo (discreto) dadas por:
ag[n] = [ykln] |

Ok[n] = arctg%. (3.4)
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Dessa forma, pode-se observar a saida de cada filtro como uma exponencial complexa

modulada em amplitude e fase, i.e.
yr[n] = ay[n]e’® ", (3.5)

Por fim, a reconstrucao do sinal original x[n| é feita na etapa de sintese, onde

sao utilizados os parametros de amplitude e fase obtidos por cada filtro
z[n] =Y ap[n]e . (3.6)
k

Uma aplicagao do Phase Vocoder é a expansao/compressao do sinal, original-
mente a voz, no tempo sem alterar o pitch. Para isto, logo apds a etapa de anélise,
modifica-se o parametro temporal, preservando-se o valor das freqiiéncias. As janelas
sao entao sobrepostas e somadas (OLA, do inglés Overlap-and-Add) sintetizando-se
o sinal modificado. Maiores informagoes sobre essa aplicacao podem ser encontradas
em [20], [21] e [22].

Os principais problemas do Phase Vocoder sao o de modelar apenas sinais
harmonicos da freqiiéncia §2; e nao modelar bem sinais com freqiiéncia varidvel
ao longo do tempo, porque a oscilacao passa de um filtro para outro. Tendo em
vista superar essas dificuldades, foi proposto o método da modelagem senoidal de

McAulay e Quatieri, explicado a seguir.

3.1.2 Modelo MQ

Em 1986, McAulay e Quatieri desenvolveram a base da modelagem senoidal
(descrita em [4]) fazendo uma generalizagdo do Phase Vocoder. Partindo da Série de
Fourier, eles propuseram a representacao para um sinal d(¢) como soma finita de os-
cilagoes (sendides complexas) variando lentamente ao longo do tempo em freqiiéncia

(ou fase) e amplitude:

d(t) =Y osc[fy (1), ap(t), 0,(0)], (3.7)
onde P é o total de oscilagoes e
osclfp(t), ap(t), 0,(0)] = ay(t) cos[b,(t)], (3.8)
o, , .
(1) = 2m (1), (39)
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ou seja,
0,() = 0,(0) + 2 / £, (u)du. (3.10)

Cada oscilagao osc, é denominada de parcial de d(t). As funcoes f,, a, € 6,
sao0, respectivamente, freqiiéncia, amplitude e fase da p-ésima parcial. A partir de
agora esse modelo sera denominado de M(Q ao longo da tese.

Pelo fato de este modelo nao se limitar a harmonicos da freqiiéncia funda-
mental €, da STFT (ou DFT) é possivel utilizar técnicas de refinamento espectral
que podem descrever as linhas freqiienciais com maior precisao. Algumas dessas

técnicas serao abordadas no Capitulo 4.

3.1.3 Modelo SMS

A modelagem conhecida como SMS - Spectral Modeling Synthesis (em por-
tugués Sintese por Modelagem Espectral) foi proposta por Serra e Smith [23] esten-
dendo o modelo MQ a analises de sinais com ruido, e consiste em decompor o sinal

em uma parte deterministica e outra estocastica:
x(t) = d(t) + s(t), (3.11)

onde:

d(t) = parte deterministica;
s(t) = parte estocastica.

A parte deterministica d(t) é similar ao modelo MQ descrito na equagao (3.7)
e modela as parciais. A parte estocdstica é a diferenca entre o sinal original e a
parte deterministica, representando porc¢oes nao-senoidais do sinal, como ataques
das notas (transitérios) e ruido em geral, que devem, porém, variar lentamente para
serem detectados.

Caso o modelo senoidal tenha sido calculado com a fase de cada parcial, entao
a parte estocastica é obtida pela subtracao do original pelo deterministico no dominio
do tempo. Caso contrario, deve-se fazer a subtracao no dominio das freqiiéncias,
sempre em curtas janelas de tempo. E importante ressaltar que a parte estocastica
nao deve conter nenhuma parcial. Caso isso aconteca, a representacao estocastica

nao sera boa. Assim, antes da estimacao deve-se analisar o sinal estocéstico e refazer
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a modelagem senoidal até que nao sobre nenhuma parcial nao-modelada na parte
deterministica [24].

A parte estocastica €, entao, representada estimando-se o espectro dessa dife-
renca de sinais. Finalmente, a sintese é feita por um ruido branco que é colorido pela
estimacao realizada do espectro. Em [23] é mostrado que somente uma aproximacao
linear ja é suficiente para a representacao dessa parte estocéstica.

O modelo SMS nao é capaz de analisar transientes rapidos, como bumbo
de bateria ou ataque de xilofone, por exemplo. Para esse tipo de sinal, a parte
estocéstica deve ser decomposta em ruido e transitério [25]. Em [26] tem-se uma
modelagem de transitérios, denominada TMS (do inglés Transient Modeling Synthe-

sis) que é utilizada em conjunto com o SMS.

3.2 A formacao de trilhas freqiienciais no tempo

A deteccao de picos e a estimacao de seus parametros de amplitude e fase
utilizando as técnicas de transformada em blocos serao descritas no Capitulo 4.
Elas sao realizadas quadro a quadro separadamente, ou seja, nao sao utilizadas
informagoes dos quadros anteriores. O interesse agora é observar como cada parcial
obtida na etapa de andlise evolui ao longo do tempo. Para juntar esses quadros é
utilizado um método de continuacao de picos, formando trilhas no dominio temporal-
freqtiencial.

Pretende-se obter a histéria de cada parcial, identificando quando nasceu,
como evoluiu no tempo e quando morreu. Existem métodos heuristicos e métodos
baseados em regras, assim como solugoes estatisticas para esse problema de conti-
nuagao do pico. Alguns métodos sdo explicados em [25]. Serd apresentado a seguir
um método baseado em regras, também descrito em [5], [4] e [24].

A maioria dos métodos baseados em regras tem como critério principal para
a formacao da trilha a proximidade das freqiiéncias dos picos envolvidos em dois
quadros consecutivos. Geralmente, a quantidade de picos obtidos na andlise varia
a cada quadro, ja que alguns picos podem indicar ruido ou ataques rapidos de
curta duragdo. A cada pico de um quadro é, entao, atribuido um status: trilha

emergente, trilha evoluindo ou trilha morrendo. Nos dois primeiros casos as trilhas
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sao consideradas ativas, e no terceiro, inativa.

No primeiro quadro do sinal, todos os picos sao inicializados como trilhas
emergentes. Os quadros seguintes sao sempre comparados com o seu anterior, ou
seja, os picos do quadro m sao comparados com as trilhas ativas do quadro m — 1.
Seja, entao, o quadro m — 1 constituido por p picos de freqiiéncias: f1, fa, ..., fp. No
quadro m ha r picos de freqiiéncias: g1, g2, ..., gr-

Para todas as ¢ trilhas ativas no quadro m — 1, procuram-se no quadro m
suas possiveis continuacoes. Isto é, a trilha ¢ busca um pico g; no quadro m, tal que
|fi —gj] < Af;. O intervalo Af; deve ser dependente da freqiiéncia, por exemplo,

um semitom em torno de f;. Tém-se, para esse caso, duas possibilidades:

e Se a trilha ¢ nao possuir uma continuagao, seu status muda de ativa para
inativa, ou seja, a trilha estd morrendo. Isso é feito da seguinte maneira: no
quadro m, é criada uma continuagao da trilha 7, com mesma frequéncia f;,

porém com amplitude nula e fase

¢

onde ( ¢ a distancia, em amostras, entre os quadros, e N é o tamanho do

quadro. Assim, cada parcial tem uma morte suave.

e Se a trilha ¢ achar uma continuagao, seu status permanece como ativa (trilha
evoluindo) e o pico g;, que é o mais préximo de f; em freqiiéncia, passa a fazer
parte da trilha. Porém, ha casos em que mais de um pico no quadro m seja

candidato a continuagao da trilha. Existem, entao, duas possibilidades:

— g; ¢ um pico livre, ou seja, nao foi requisitado por nenhuma outra trilha
ativa no quadro m — 1. Como nao ha conflito, o pico g; é imediatamente

associado a trilha 3.

— g, ja foi requisitado por outro pico no quadro m — 1, diferente de f;. Para
resolver esse conflito, calculam-se as distancias entre o pico g; e os picos
requerentes, decidindo-se de acordo com critérios previamente definidos.
Suponha que duas trilhas u e v requisitem o mesmo pico g;, e v é a trilha
que o estd atualmente requisitando. Obtém-se as distancias d,, = | f, — g

ed, =|f, — g;|.- Agora, se:
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x d, > d,, a trilha atual, v, perde a disputa e escolhe entao o pico
mais adequado dentre os que estao disponiveis. Se existe algum pico
adequado entre esses picos, a trilha permanece ativa. Se nao, troca-se

o status da trilha para inativa.

x d, < d,, a trilha atual, v, ganha a disputa e é realizado o procedi-
mento de procura de um pico adequado para a trilha u, que passa
a ser a trilha atual. A trilha u ird tentar novamente associar-se ao
pico g; e perdera a disputa. Entao, de acordo com o item anterior,
associar-se-4 ao mais adequado pico dentre os picos disponiveis (se
possivel) e manter-se-4 seu status como ativa ou mudar-se-& seu sta-

tus para inativa.

O processo descrito acima é repetido para todas as trilhas ativas no quadro
m — 1 até que o status dessas trilhas tenha sido atualizado. Para os picos em m que
permanecem nao associados, novas trilhas sao criadas, com status de trilhas emer-
gentes. Similarmente ao que foi feito com as trilhas que estavam morrendo, as novas
trilhas que aparecem no quadro m sao estendidas ao quadro anterior, m — 1, onde
comegam com amplitude zero e as mesmas freqiiéncias as quais foram associadas no

quadro m e fase:

<
N

Um refinamento que pode ser feito no processo descrito consiste em incluir

histereses associadas com a decisao de comegar uma nova trilha ou terminar uma ja
existente. Um exemplo onde esse refinamento seria 1til é o seguinte: pode acontecer
de algumas parciais sofrerem modulacao de amplitude. Ocorrendo tal fato, a am-
plitude da parcial pode permanecer abaixo do limiar de amplitude adotado durante
alguns quadros. Sendo assim, o algoritmo de formacao de trilhas ird terminar a tri-
lha sempre que o pico a ela associado desaparecer em um dado quadro, comecando
uma nova trilha com o mesmo pico alguns quadros depois, quando o pico reapare-
cer. Assim, tém-se como resultado diversas trilhas segmentadas, ao invés de uma so
trilha continua, como deveria ser.

A histerese na mudanca de status consiste em considerar um certo nimero

de chances para que a trilha entao termine, antes de mudar seu status para inativa.
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Uma maneira pratica de implementar essa proposta é a seguinte:

1. Aplicar um contador de quadros a trilha considerada inativa em um dado

quadro.

2. Retardar essa mudanca de status até que o contador atinja determinado valor.
Isso implica estender a trilha por quadros sucessivos, inserindo picos com a

mesma amplitude e freqiiéncia, e calculando a fase pela equagao (3.12).
3. Incrementar o contador a cada quadro processado.

4. Repetir o procedimento até que o contador atinja o valor determinado. Se
nesse tempo a trilha encontrar um pico adequado, o contador deve ser zerado
e deve-se proceder normalmente. Se nao, confirmar a mudanca de status,
retirando os picos que foram criados artificialmente para estender a trilha, que

deve, entao, ser terminada no quadro estipulado originalmente pelo algoritmo.

Uma estratégia similar é utilizada para trilhas emergentes, com o objetivo
de evitar que picos espurios iniciem trilhas que serao muito curtas. Assim, uma
trilha emergente s6 é confirmada caso permanega ativa durante um certo nimero de
quadros.

Tem-se, nas Figuras 3.2 e 3.3, representagoes da formagao de trilhas freqiien-

ciais no tempo.
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Figura 3.2: Esquema de formagao de trilhas, onde g representa as trilhas e p, os

picos.
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3.2.1 Anadlise com informacao prévia

A tese de mestrado de Eric Scheirer [27] propde um método sobre andlise
de expressao musical em gravacoes de audio utilizando informagao da partitura
executada.

A Figura 3.4 demonstra o funcionamento do algoritmo. Um processamento
inicial da partitura determina aspectos estruturais da misica, tais como notas toca-
das em unissono, quais notas se sobrepoem etc. A partitura também é utilizada para

se obter o pitch da musica. No loop principal sao realizadas as seguintes iteragoes:
e Achar decaimentos (releases) e amplitudes das notas obtidas previamente;
e Achar inicio da préxima nota (onset) da partitura;

e Reexaminar a partitura, fazendo novas predigoes sobre o tempo local atual

para estimar o inicio da proxima nota.

Processamento inicial » Avanco no tempo
da Partitura

’ Filtros Passa-Faixas
Informacéo da ) .Procura de.
Partitura Filtro-pente decaimentos antigos
H Poténcia em
Alta Frequiéncia
. P Procura de
Sinal de Audio o
Poténcia RMS proxima nota
Suavizagéo e
Diferenciagao .
Reestimacéo
do tempo
Saida MIDI 4

Figura 3.4: Diagrama do sistema de analise com informacgao prévia.

Assim que todos os inicios de nota estiverem localizados no tempo, procuram-
se os decaimentos e obtém-se as amplitudes de todas as notas. Em seguida os
dados extraidos do sinal de dudio s@o escritos em formato MIDI (do inglés Musical
Instrument Digital Interface).

O uso prévio de informacao das notas é a pega-chave para esse método.
Com ele possibilita-se comparar a interpretagao dos artistas para uma determinada

musica. Ele pode ter uma vasta aplicacao para extracao de expressividade em musica
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erudita, que ja possuem suas partituras vastamente transcritas para MIDI (sem
muita expressividade) e misicas populares contemporaneas (como os estilos rock e
pop), que podem ser facilmente transcritas.

O fato de esse método nao realizar a sintese do sinal e sim gerar um arquivo
MIDI, elimina a necessidade de minimizacao de ruido e também facilita a separacao
das informagoes provenientes de diferentes vozes ou instrumentos musicais, pois as
partituras de cada instrumento ja sao conhecidas e possibilitam extrair apenas a

expressividade.
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Capitulo 4

Analise Espectral em Blocos a

partir da Transformada de Fourier

Inicia-se o capitulo com uma breve apresentacao das formas mais usuais de
andlise freqliencial na Secao 4.1 e de deteccao dos picos espectrais na Secao 4.2. A
reatribuicao de tempo e freqiiéncia para melhorar a resolucao em ambas as dimensoes
é apresentada na Segao 4.3. Em particular, na Se¢ao 4.4 sao discutidos métodos
de refinamento espectral obtidos a partir da freqiiéncia instantanea. Sao eles a
Reatribuicao de Freqiiéncia e a Diferenca de Fase com sua versao iterativa. Outro
método de refinamento espectral é o uso da Transformada de Fourier utilizando
derivadas do sinal, apresentado na Se¢ao 4.5. O capitulo é concluido mostrando-se

exemplos que comparam os métodos.

4.1 A Analise Tradicional de Fourier

O sistema descrito no capitulo anterior pressupoe um estagio de deteccao de
amplitude e freqiiéncia das componentes senoidais do modelo. A forma mais usual
de se realizar essa andlise é através das representacoes de Fourier. A Tabela 4.11
mostra as quatro representacoes basicas de Fourier.

Para um sinal de dudio genérico em tempo continuo x(t), aplica-se a Trans-

formada de Fourier, que o descreve como uma combinacao linear continua de com-

1A convencdo < T > indica que a integral é realizada em um perfodo 7. < N > indica que o

somatorio é realizado em um periodo N.
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ponentes espectrais de forma e/*!, isto é, sendides complexas. Caso o sinal z(t)
seja periddico, com periodo fundamental 7', é possivel recorrer a Série de Fourier,

obtendo-se amplitudes complexas (médulo e fase) das componentes e/*+! com k

inteiro e wy = 2%, isto é, o sinal é descrito por exponenciais complexas harmonicas
da freqiiéncia fundamental wy.

No caso de sinais discretos z[n], pode-se aplicar a Transformada de Fourier
de Tempo Discreto, ou DTFT, gerando agora uma analise espectral em funcao dos
componentes /¥, Para sinais discretos e periédicos com periodo fundamental IV,

a Série de Fourier de Tempo Discreto, ou DTFS, utiliza componentes e/*%" com k

2

inteiro, onde €y = 7.

Tabela 4.1: As Quatro Representacoes Basicas de Fourier

Tipo Equacao Espectral
Transformada de Fourier Xrr( jw) = [T x(t)e It
Série de Fourier Xpglk] = 7 [_po x(t)e70tdt

Transformada de Fourier de Tempo Discreto XDTFT(eJQ) S x[nle7 i

Série de Fourier de Tempo Discreto Xorrs[k] = % Yoo <y z[n]e 7 0n

Para sinais z[n] de duracao finita dada por N, é possivel redefinir a DTFS
como a Transformada Discreta de Fourier (DFT), sendo um somatério realizado

sobre o suporte do sinal, i.e. Yn € [0, N — 1]

Xprrlk] = % Z a[n)e7*om, (4.1)

n=0

A necessidade de se realizar a andlise de um trecho particular de sinal é
resolvida de forma geral pelo seu janelamento, multiplicando-o por uma janela (em
geral, finita) w(t) ou w[n], levando a defini¢do da Transformada de Fourier de Curta

Duragao, ou STFT [28]:

o

Xstrr(T, jw) = /_ r(t)w*(t — 7)e ¥t dt (4.2)

[e.9]

e sua versao discreta no tempo, a DTSTFT:

o0

Xprsrerll, €] = Y zlnjwt[n — l]e 7", (4.3)

n=—oo
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onde 7 é a posi¢ao no tempo da janela que percorre o sinal z(t), e seu equivalente
discreto é a varidvel [ para z[n|. A componente espectral resultante é descrita para
cada freqiiéncia w ou €2 ao longo do espectro.

As anélises discretas na frequéncia citadas até agora dividem o espectro de
forma linear. Mas h& outras alternativas nao-lineares baseadas nas representacoes
de Fourier: a CQT e a BQT. A Transformada de ) Constante (CQT) distribui cada
componente espectral de forma logaritmica. A Transformada de ) Limitado (BQT,
do inglés Bounded-Q) Transform) possui uma resoluc¢do linear dentro das oitavas,
porém dobra essa resolucao a cada oitava inferior. Sua discussao sera adiada para
o Capitulo 6, onde serao comparados métodos lineares e nao-lineares de subdivisao

do espectro.

4.2 Esquema Usual para Deteccao de Picos

A forma geral para busca dos picos que irdo gerar as trilhas (ver se¢ao 3.2)

pode ser descrita da seguinte forma:
e Calcular a STFT ao longo do tempo. Para cada posi¢ao da janela:

— Buscar os picos mais proeminentes do espectro.

— Determinar os pares de freqiiéncia e amplitude correspondentes.

Existem varias formas de detectar os picos. A mais simples é escolher todos os
picos, ou seja, no espectro positivo considerar todas as componentes que possuirem
seus dois bins (ou raias) adjacentes menores [24]. Neste caso, tentam-se eliminar os
picos ruidosos no estagio seguinte, de formacao das trilhas. Porém isso gera intimeros
picos espurios de baixa amplitude, além de incluir também os lobos laterais dos picos
janelados.

Duas outras maneiras de escolher somente os picos mais proeminentes sao
adicionar um limiar constante ou variavel com a freqiiéncia na amplitude das com-
ponentes espectrais. O método de limiar constante, no entanto, deve ser calculado a
cada quadro, variando entre 60 e 80 dB relativamente ao méaximo global [24]. Com
isso, tende-se a descartar as componentes harmonicas de alta freqiiéncia com baixa

amplitude; mas como os sinais de audio concentram sua energia em baixa freqiiéncia,
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este método ja é bastante aceitavel. No caso do limiar varidvel, é possivel comparar
o espectro com uma estimativa do ruido espectral de fundo ou com uma estima-
tiva do envelope espectral obtida por codificagao preditiva linear (LPC), a qual se
adiciona um offset negativo em dB.

A seguir abordam-se métodos de refinamento da descricao espectral, na ten-

tativa de localizar mais acurada e precisamente os eventos no tempo e na freqiiéncia.

4.3 Reatribuicao de Tempo e de Frequéncia

Conforme foi visto na segao anterior, a STFT é descrita pela equagao (4.2) e
possui uma representacao continua do espectro. A resolucao de freqiiéncia de cada
bin da transformada pode ser medida por uma largura de faixa efetiva Aw, e pode ser
associada ao espacamento minimo para distinguir duas sendides. J& a resolucao de
tempo A7 indica uma duragao efetiva da janela w(t), supostamente concentrada no
tempo. Devido a dualidade tempo-freqiiéncia herdada da Transformada de Fourier,
a resolugao de freqiiéncia Aw é inversamente proporcional a resolugao de tempo
AT [28]:

ATAW > (4.4)

N —

Essa formulagao é proveniente da mecanica quantica, e corresponde ao Principio
de Incerteza de Heisenberg.

Para compreender melhor a equacao (4.2) da STFT, pode-se reescrevé-la em
coordenadas polares:

Xsrrr(T, jw) = a(T, jw)e?+) (4.5)

onde a(T,jw) é amplitude e ¢(7, jw) é a fase da componente freqiiencial /! na
janela centrada em ¢t = 7.
Calculando-se o modulo da STFT ao quadrado, tem-se a distribuicao da

energia no espaco tempo-freqiiéncia, denominada de espectrograma:
2
| Xstrr(T, jw)| ‘/ w*(t —7)e Vdt| . (4.6)

O espectrograma, porém, devido ao principio de Heisenberg, nao possui uma
boa resolugao. Os métodos de Reatribuigdo de Tempo e Freqiiéncia (Time- and

Frequency-Reassignment) buscam um refinamento a partir do deslocamento das
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componentes para o centro de gravidade da distribuicao de energia do plano tempo-
freqiiéncia [29]. Este corresponde aos pontos estacionérios de fase, que, para um

dado par (7,w), ocorrem na solucao do sistema [30]:

2 fofr )+ (=7 = 0 (@7
a%[qs(f,jwﬂw-(t—f)] = 0 (48)

Resolvendo-se, os valores realocados de w e t sao, respectivamente:

Sr ) = d(r, ) (1.9
t(r,jw) = 7—8% (1, jw). (4.10)

Assim, a correcao do par (7,w) do centro geométrico implicito da STFT para
o centro de gravidade da energia utiliza a freqtiéncia instantanea w e corrige o tempo
pelo atraso de grupo no ponto de interesse.

A seguir, serdao apresentados métodos de correcao da freqiiéncia com base na

freqiiéncia instantanea.

4.4 Analise da Freqiuiéncia Instantanea

Analisando-se a fase ¢(7,jw) da equagao (4.2), pode-se obter a freqiiéncia

instantanea do sinal [31]:

. . 0 . 0 ,
(T, jw) = 5% (1, jw) = alm {In Xgrpr(T, jw)} . (4.11)

Substituindo (4.2) em (4.11), tem-se entdao que a freqiiéncia instantanea é

[Z z(t)w™ (t — 7)e 3+ dt }

(4.12)

e ¢}

@(r jw) =w+Im { T2 a(tywr(t — r)esetdt

onde w'(t) é a derivada da janela w(t).
Para obter uma versao discreta do calculo da freqiiéncia instantanea, pode-
se partir da DSTFT, que combina a DFT da equacao (4.1) com a DTSTFT da

equacao (4.3), supondo a janela w(n] com suporte finito N:

=

1 «— )
Xpstrr[no, k] = N z[n + no]w[n]e_]mo", (4.13)

S
I
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onde ny marca o centro da janela w(n].

Discretizando, entao, a equacao (4.12), a freqiiéncia instantanea discreta é
calculada utilizando duas DSTFTs, uma com a janela w[n], resultando em XJqrpr,
e outra janela com uma ponderagao na freqiiéncia w’[n], equivalente a uma derivagao

/
no tempo, resultando em X{jqrpr:

Qfno, K] = Qno, k] + —~Im { 2 bsreT [nfu’ X o, 1) } : (4.14)
|XDSTFT 10, K]|

Utilizando-se, em particular, uma janela de Hanning, cuja versao discreta

pode ser escrita como [32]

=L (B) o (2) o] s

a equagao (4.13) pode ser escrita como

Xsoralo il = 3 { XU - 3XIe + 1= 35X - 1), (410)

onde X[k| é a DFT do sinal, calculada conforme a equagao (4.1). Para simplificar a

notagao, a Xfyrpy serd escrita como X,

4.4.1 Meétodo de Reatribuicao de Freqiiéncia

Dispondo-se, entao, dos resultados anteriores, pode-se escrever a frequéncia

instantanea da equagao (4.14) utilizando-se uma janela de Hanning [33]:

Qfno, k] = Qno, k] + %Im

{(X[k;—l]—.X[k+1])(§H[no7k])*}. (4.17)
25 | X H[ng, k]|

A equac@o (4.17) descreve o método de Reatribuicdo de Freqiiéncia nos
dominios do tempo e da freqiiéncia discretos, com janela de Hanning. FEla indica
que a freqiiéncia instantanea pode ser obtida com apenas uma DFT pura, pois o
espectro de Fourier janelado por Hanning (X*) também é obtido pela DFT, usando
as amplitudes dos trés bins mais préximos a freqiiéncia escolhida, como mostrado

na equagao (4.16).

4.4.2 Meétodo da Diferenca da Fase

Friedman em 1985 [31] e Brown em 1993 [34] apresentaram um método que
utiliza a diferenca na fase entre duas janelas adjacentes deslocadas de uma amostra

para obter de forma aproximada a freqiiéncia instantanea.
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Considerando-se que o sinal em duas janelas deslocadas de m amostras possui
um espectro idéntico, a menos de uma diferenca de fase, tem-se que T {z[n]} = X[k]
e entao

T {x[n +m]} = *om X [k]. (4.18)

Para linhas musicais, essa suposicao é bastante aceitavel se o deslocamento
m for pequeno. Analisando-se o espectro deslocado de uma amostra (m = 1), a

partir da equagao (4.16), essa hipétese leva a

2
~ M X Hng k], (4.19)

1 1 1,
XHng+1,k] = ek {X[k:] — 5eJQOX[k +1] - 56-190)([1{; - 1]}

supondo et ~ 1.

Esse resultado valida a propriedade da equagao (4.18) para o caso de janela-

mento por janela de Hanning. Entao, pela fase da razao % é possivel estimar
a freqiiéncia instantanea? como
Q[TLQ, k‘] = QS[?’L() + 1, k’] - QS[?’L(), k‘], (420)
onde
m (XH[H(), ]{7 )
k] = t
¢[n07 ] arc g{Re(XH[no,k)
m (XH[HO 1, ]{Z
1,k] = t 4.21
¢[n0+ ) ] arcg{R (XH[HO 17]{;]) ( )

Desta vez, duas DFTs puras sdo necessdrias, para o cdlculo de X [ng, k| e

XH[ng +1,k].

4.4.3 Método Iterativo

A substitui¢ao, no método da Diferenga de Fase, da DF'T (freqiiéncia discreta)
pela DTFT (continua) possibilita a realizagao do refinamento de forma iterativa. E
o0 que se propoe em [35], onde também se incorpora a corre¢ao da amplitude. Como

demonstracao serao apresentados os casos para uma, duas e ¢ sendides complexas.

2Naturalmente, nao se espera que {2 = k€)y, mas sim a freqiiéncia que gerou um pico aparente

em kQO
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4.4.3.1 Demonstracao

Sejam um sinal z[n] que tem um contetido espectral dado por X (¢/}) e uma

janela w[n] < W (e’*). Janelando o sinal e sua versio deslocada de m, tem-se

wy[n] = wlnlz[n] —— X, (&%) =W(") ® X ()
Tu[n] = whnjzn +m] —— X,(e7?) = W(el?) ® {8 X (7))} (4.22)
Supondo uma sendide complexa tnica, X (¢/?) = A;6(Q — Qp), e
Xo(e) = W(e?) @ {A16(2 — Q)}
= AW (eI
Xu(e?) = W(e) @ {/P™ A0 — )}

— AlejQOmW(ej(Q_QO))

eJhom, (4.23)

A fase da exponencial estd, entdao, diretamente relacionada com a freqiiéncia da
sendide, i.e., Ap(€y) = Qpm para uma janela w(n] qualquer.

Para duas senéides complexas, X (e/?) = A16(Q + Qo) + A20(Q — Qp), e

Xo(e®) = AW (2 @F0)) 1 A, 1 (1@ 0))
X’w(ejﬂ) _ Ale—jﬂomw(ej(ﬂ-‘rﬂo)) +A26jQOmW(ej(Q_QO))
Xw(ejﬂ) Ale—jﬂomw(ej(ﬂ-i-ﬂo)) +A26jQOmW(ej(Q_QO)) Lo
Xo(ed®) A W (e3(+20)) 1 A, TV (£3(2—0)) . (4.24)
Analisando o espectro em €2 = Q:
Xp(e1) Ay I0miy (e3290)) 1 Ayel20m iy (e90) )
Xo(ed®) AW (320 o AW (e30) ’ '
e para {2 = —€)q:
Xw(ejﬂ) B Ale—onmw(ej(O)) _|_A2eonmw(6j(2QO)) (4‘26)

X&) AW + AW (@)
Se W (e/*W0)) — 0, entdo Ap(£0) = £Qym.
Supondo um somatério de sendides complexas X (e/9) = Y. 4;0(Q — ),

tem-se por analogia que

X A eim 3 Q=)
X'w( ) _ Zz i€ W(e ) (427)

79
(1) Y AW (@)
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Para €2 = Q,
X, (e7%0) S, AN (7(Q0=90))

Xo(e®) = S AW (e -2)) (4.28)
Nos casos em que {2y esta distante de €2;,
M — eonm
Xw(ejQO)
Ap(S) = Qom. (4.29)

Pode-se concluir a partir das demonstracoes acima que o espectro verdadeiro
é obtido a partir da remocao do efeito das janelas. Isso pode ser descrito de forma

matricial como sendo a resolucdo do seguinte sistema linear [18]:
Xo = W.x, (4.30)

onde x é vetor do espectro aparente (janelado), x, é vetor do espectro verdadeiro e

W é a matriz espectral da janela, ou seja,

x = [Xu(e M) X () Xy (@0 L X ()]
Xo = [X(e7%).. X (e7%) X(™) ... X (e)]"

W(i,j) = W(e&=%)) (4.31)

Para resolver a equagao (4.30) precisa-se conhecer precisamente as freqiiéncias
das componentes senoidais do sinal, que podem ser calculadas, entao, com o método
da diferenca de fase, ja descrito no item 4.4.2, utilizando duas janelas, uma de
referéncia e outra deslocada de m amostras®. A fase de cada componente é calculada
na janela de referéncia, e avanca a medida que a janela se desloca ao longo do sinal.

A relagao dos espectros verdadeiros avaliados na posicao de referéncia e des-
locado de m amostras pode ser escrita de forma matricial para todas as componentes
freqlienciais

x(m = XO) . gm) — g — [X(O)] 1 x(m) (4.32)

onde

0 . A~ . . . .
° X((, ). matriz do espectro de referéncia, i.e., matriz diagonal do espectro ver-

dadeiro com a janela na posi¢cao de referéncia:

0) (302 ;— 4
<O — XM az{-0y..—0.0n..01), =] (4.33)

0, i j.

3No caso descrito no item 4.4.2 o deslocamento era de uma amostra, neste caso s6 amostra.

32



° xgm): vetor do espectro deslocado, i.e., vetor do espectro verdadeiro com a

janela de andlise na posicao deslocada de m amostras:

x(m)

(XM () X0 (e X ) (i) | x (i) T (4.34)

e /(™) vetor da rotacao de fase, i.e., vetor que contém a rotacio de fase com a
janela de andlise deslocada de m amostras:
T

H(m) = I:ejﬂlm . eanm e—anm o e—jﬂlm:|

(4.35)

4.4.3.2 Algoritmo

A equacdo (4.32) determina a rotacao de fase e, portanto, as freqiiéncias
instantaneas, com base na relagao entre o espectro verdadeiro do sinal nas janelas de
referéncia e deslocada, enquanto que a equagao (4.30) calcula o espectro verdadeiro
a partir do efeito de vazamento espectral da janela e do espectro aparente com as
freqiiencias instantaneas.

Combinando-se essas equagoes, é possivel gerar um algoritmo recursivo que,
iterativamente encontra o espectro verdadeiro e estima as frequéncias instantaneas
das componentes do sinal.

Enquanto a diferenga entre estimativas consecutivas da freqiiéncia instantanea
das componentes do sinal for maior que uma tolerancia escolhida, faca a seguinte
seqiiéncia:

1) Avalie os espectros da janela e dos sinais, para as freqiiéncias estimadas

na iteracdo anterior (r — 1):

{}A((O)}r — X}UO)(6jQ)|Q:{_Ql____Q7LQnWQ1}T71
s(m m Q
{X( )}r — Xl(u )(6] )|Q:{—Q1...—Qnﬂn...§21}r71

{W}’f‘ — W(O) (ej(Qi_Qj))‘Q:{—Ql...—QnQn...Ql}T,1’ (436>
2) Corrija os espectros dos sinais de referéncia e atrasado:

{)A(E)O)}T’ = {W_l}r'{f{w)}r
{(xmy, = (W}, {xM},. (4.37)
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3) Avalie a rotacao da fase e a freqiiéncia instantanea das componentes do
sinal:
{x5"},
(%"},
~ 1 A~
Q@ = —— arg{e(m)}r. (4.38)
m

{é(m)}T

A estimativa inicial das componentes espectrais pode ser obtida por uma
FFT, CQT (Constant-Q Transform, ver Se¢ao 6.2.1) ou outro método. Vale ressal-
tar, porém, que as freqiiéncias negativas também devem ser incluidas na andlise, pois,
como ja foi dito anteriormente, seus lobos laterais também influenciam a formagao
do espectro aparente.

Caso alguma componente nao-existente (apenas aparente no espectro) seja
selecionada, sua magnitude deve convergir para zero (seu valor verdadeiro) e devera
ser descartada da matriz XEP), evitando-se que seu vazamento distorca todas as
componentes espectrais, principalmente as vizinhas.

A rotacao de fase requer que todos os angulos sejam medidos no mesmo
ciclo 27. Assim, para uma janela atrasada por um valor positivo m, deve-se somar
27 a fase das componentes positivas, que giram em sentido anti-horario, e para as
negativas (sentido horério) subtraem-se 27 da rotacao de fase. Para sinais de banda
larga, devido a possiveis variacoes de curta duracao, é utilizada uma janela com

apenas uma amostra de atraso, ou seja, m = 1.

4.5 Transformada de Fourier Usando Derivadas

do Sinal

Como a derivada de uma sendide é uma sendide com um deslocamento na
fase, uma outra abordagem para se refinar o espectro é utilizar as derivadas do sinal.
Nota-se aqui uma grande similaridade com os métodos de Freqiiéncia Instantanea,
que utilizam a derivada da janela.

A partir da descrigao do modelamento senoidal apresentado na equacgao (3.7),
derivando-se o sinal no tempo, demonstra-se em [36] que a [-ésima derivada do sinal

deterministico d(t) = > a,(t) cosO,(t) é
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2 =2l ey () cos (B,(1) + (~1 - 2)). (4.39)

Como conseqiiéncia da equacao (4.39), cada parcial p possui um méximo de

amplitude na [-ésima derivada da Transformada de Fourier FT! dado pela freqiiéncia

Jp
1

FTH—l [fp]
2

FT[f,)

que para o cdlculo continuo ¢ intil, pois exige que se saiba de antemao o valor de f,,.

fr= (4.40)

Mas para sua versao discreta esse método mostra-se funcional, pois sao utilizados os
valores dos bins mais préximos da parcial p, como serd mostrado na equacao (4.44).
A formulacdo da DFT, apresentada na equagao (4.1), porém usando a [-ésima
derivada do sinal z[n| ¢ definida como [36]
_ 1 - o—ikQ0om
=N wln 8tl , (4.41)

n=0

XDFTl

onde a janela w(n| foi acrescentada a definicdo da DFT, o que formalmente deveria
torna-la uma DSTFT, porém foi mantida a convengao da literatura original [36].
Em [36] é demostrado que a diferenciagdo é uma operacao linear que pode

ser vista como uma filtragem com ganho

|H (7| = Fy\/2(1 — cos ), (4.42)

que, tem um erro em relagdo ao valor ideal ||, crescente com a freqiiéncia. Para
corrigir isto, multiplica-se o espectro de magnitude do sinal derivado por um fator

F definido como:
Q
F(Q) = ) (4.43)
2(1 — cos?)

Utilizando a primeira derivada do sinal* obtém-se a DFT'. O célculo corri-
gido da freqiiéncia f, ¢ dado, entao, pela equagao:

1
2

DFT'[m,)]

DFme| (4.44)

fp:

onde m, é o indice do bin de maxima amplitude na DFT® (ou Xppr[k]) correspon-

dente a freqiiéncia f,. Mais precisamente, m, é o inteiro mais préximo a f,N/F;

4DFT! ¢ uma notacao simplificada de Xpp1[k]
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F F
Mp7 < fp < (mp+ 1)N (4.45)

Caso f, ndo satisfaca tais condigdes, a analise pela DFT' falhou para essa
freqiiéncia, podendo indicar uma contaminacao da raia espectral encontrada, isto é,
nao ha uma tunica freqiiéncia nesse canal da DFT.

Para corrigir o efeito que a janela impoe sobre a amplitude, é utilizada a

seguinte equagao:

aO

ap = Wﬁ_ﬁ})’ (4.46)

Fo/N
onde ag ¢é o valor obtido através da DF'T para a amplitude, fg é o valor obtido para

a freqiiéncia pela DFT e W (Q), a DTFT da janela w[n] empregada na andlise do
sinal amostrado x[n].
O procedimento para a implementacao do método baseado na DFT! para

cada bloco do sinal temporal é:

e Aplicar o janelamento ao sinal original x;

Obter a DFT?;

. . /
Computar a derivada de x, denominada de z ;

. . /
Aplicar o mesmo janelamento a x ;

Obter a DFTY;

e Corrigir o espectro de magnitude da DFT! pelo fator F, equagio (4.43);

Para cada indice m referente a um maximo na DFT?:

1. Computar a freqiiéncia exata, pela equacao (4.44);
2. Computar a amplitude exata, pela equagao (4.46);

3. Adicionar o par (freqiiéncia, amplitude) a lista de resultados do bloco

corrente;

4.6 Exemplos

Nesta se¢ao sao apresentados exemplos com sendides sintetizadas e sinais reais

para comparar os métodos de refinamento espectral apresentados neste capitulo.
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4.6.1 Senoides

O primeiro teste foi realizado com um sinal sintetizado de quatro senéides com

freqiiéncias de 263, 526, 789 e 1052Hz, i.e., uma fundamental de 263Hz e suas trés

primeiras harmonicas (2%, 3* e 4%). O sinal foi gerado a uma taxa de 44100 amostras

por segundo e as DFTs de analise para todos os métodos com 1024 pontos. O trecho

analisado é estacionario. A Figura 4.1 representa o espectro das quatro sendides.

1~

09 ©

Amplitude
o o o o o
= (62} (2] ~ [e¢]
T T T T T

o
w
T

0,21

0’:@@??1T TTTTT N

I

0 200 400 600
Frequéncia (Hz)

800

1000

1200

Figura 4.1: Espectro da DFT para as quatro senéides com 1024 pontos.

A Tabela 4.2 mostra as freqiiéncias instantaneas obtidas pelos métodos de

Reatribuicao de Freqiiéncia, Diferenca de Fase e DFT! 5 para as quatro senéides

mencionadas. Ja a Tabela 4.3 mostra o refinamento gerado pelo Método Iterativo

da Diferenca de Fase.

5Nesta secao serd utilizada a sigla DFT! para indicar o método da Transformada de Fourier

com a Primeira Derivada.
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Tabela 4.2: Freqiiéncia Instantanea obtida pelos métodos de Reatribuicao de
Freqiiéncia, Diferenca de Fase e DFT! para quatro sendides, com uma janela de

1024 pontos. Entre parénteses estd o desvio, em porcentagem.

Freqiiéncias (Hz)
Métodos
263 526 789 1052
— 258,9041 517,8082 776,7123 1035,6164
(-1,5574) (-1,5574) (-1,5574) (-1,5574)
263,6251  527,2945  790,9242 1054,3002
Reatribuicao de Freqiiéncia
(0,2377)  (0,2461)  (0,2439)  (0.2187)
263,1167 526,2873 789,4110 1052,2803
Diferenca de Fase
(0,0444) (0,0546) (0,0520) (0,0266)
— 262,6566 525,5123 788,3775 1051,4873
(-0,1306) (-0,0927) (-0,0789)  (-0,0487)

fase para quatro sendides com 5 iteragoes

Tabela 4.3: Freqiiéncia Instantanea obtida pelo método iterativo da diferenca de

Freqiiéncias (Hz)
Iteracoes
263 526 789 1052
1 263,1167  526,2873 789,4110 1052,2803
2 263,0531  525,9835 788,9905 1051,9352
3 263,054  525,9935 789,0039 1051,9404
4 263,054  525,9932 789,0034 1051,9403
263,054  525,9935 789,0034 1051,9403
’ (0,0205) (-0,0012) (-4,3093e-4) (-0,0057)
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4.6.2 Senoides com Ruido

O segundo teste foi realizado com uma mistura do mesmo sinal sintetizado
no primeiro exemplo (quatro senéides com freqiiéncias de 263, 526, 789 e 1052Hz)
com um ruido branco gaussiano, tendo uma razao sinal-ruido de 0 dB. O sinal foi
gerado a uma taxa de 44100 amostras por segundo e as DF'Ts de andlise para todos
os métodos tinham 1024 pontos.

A Tabela 4.4 mostra as freqiiéncias instantaneas obtidas pelos métodos de
Reatribuicao de Freqiiéncia, Diferenca de Fase e DFT! para as quatro sendides
mencionadas. Ja a Tabela 4.5 mostra o refinamento gerado pelo Método Iterativo
da Diferenca de Fase.

As Tabelas 4.6 e 4.7 mostram o teste com uma razao sinal-ruido de 10 e 20
dB, respectivamente. Para o método iterativo da diferenca de fase, mostra-se apenas

o resultado da quinta iteracao.

Tabela 4.4: Frequéncia Instantanea obtida pelos métodos de Reatribuicao de
Freqiiéncia, Diferenca de Fase e DF'T! para quatro senéides com ruido branco gaus-

siano de 0 dB, com uma janela de 1024 pontos. Entre parénteses esta o desvio, em

porcentagem.
Freqiiéncias (Hz)
Métodos
263 226 789 1052
258,9041  517,8082  776,7123 1035,6164
DFT

(-1,5574)  (-1,5574) (-1,5574)  (-1,5574)
264,2377 530,722  789,4344 1053,1224
(0,4706)  (0,9073)  (0,0551)  (0,1067)

263,7216 529,7708 787,9213  1051,097
(0,2744)  (0,7169)  (-0,1367) (-0,0858)
263,204 524,409  789,5656 1057,2461
(0,0792) (-0,3025) (0,0717)  (0,4987)

Reatribuicao de Freqiiéncia

Diferenca de Fase

DFT!
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Tteracdes Freqiiéncias (Hz)
263 526 789 1052

1 263,7216  529,7708  787,9213  1051,097
2 263,9201 529,1467 787,212  1052,693
3 263,9249 525,9935  787,2474  1052,7709
4 263,925  529,1469  787,2456  1052,7745

263,925  529,1469  787,2457  1052,7747
’ (0,3517) (0,5983) (-0,2223) (0,0736)

Tabela 4.5: Freqiiéncia Instantanea obtida pelo método iterativo da diferenca de

fase para quatro sendides com ruido branco gaussiano de 0 dB para 5 iteragoes.

Tabela 4.6: Frequéncia Instantanea obtida pelos métodos de Reatribuicao de
Freqiiéncia, Diferenca de Fase, Versao Iterativa e DFT! para quatro sendides com
ruido branco gaussiano de 10 dB, com uma janela de 1024 pontos. Entre parénteses

estd o desvio, em porcentagem.

Freqiiéncias (Hz)
Métodos
263 526 789 1052
p— 258,9041  517,8082 776,7123 1035,6164
(-1,5574)  (-1,5574) (-1,5574) (-1,5574)
263,3379  527,1035 790,6296 1055,4835
Reatribuicao de Freqiiéncia
(0,1285)  (0,2098) (0,2065) (0,3311)
262,8289  526,0952 789,1155 1053,4637
Diferenca de Fase
(-0,0651) (0,0181) (0,0146) (0,1391)
262,8968  525,5512 788,9953 1052,8164
Diferenca de Fase Iterativa
(-0,0392) (-0,0853) (-5,9569e-004) (0,0776)
262,5021  524,6494 788,5696 1052,2837
DFT!
(-0,1893)  (-0,2568) (-0,0546) (0,0270)

40




Tabela 4.7: Freqiiéncia Instantanea obtida pelos métodos de Reatribuicao de
Freqiiéncia, Diferenca de Fase, Versao Iterativa e DFT! para quatro sendides com
ruido branco gaussiano de 20 dB, com uma janela de 1024 pontos. Entre parénteses

estd o desvio, em porcentagem.

Freqiiéncias (Hz)

263 526 789 1052
258,9041 517,8082 776,7123 1035,6164
(-1,5574)  (-1,5574) (-1,5574) (-1,5574)
263,7354 527,1854 791,3765 1054,4031
(0,2796)  (0,2254)  (0,3012)  (0,2284)
263,2272  526,1786 789,8631 1052,3822
(0,0864)  (0,0340)  (0,1094)  (0,0363)
263,1291  526,1509 789,3357 1051,9430
(0,0491) (0,0287) (0,0425) (-0,0054)
262,6565 525,8373 788,3081 1051,0246
(0,1306)  (-0,0309) (-0,0877)  (-0,0927)

Métodos

DFT

Reatribuicao de Freqiiéncia

Diferenca de Fase

Diferenca de Fase Iterativa

DFT!
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4.6.3 Sinal Real

Foi escolhido como exemplo de gravagao real, um trecho de violino solo com-
posto por Yann Tiersen, que pode ser observado na Figura 4.2; mais especifica-
mente, analisou-se a emissao de uma longa nota C5 de 523,25Hz. Foram analisadas
a freqiiéncia fundamental e suas harmonicas segunda (C6 - 1046,5Hz) e quarta (C7 -
2093Hz), que possuem os maiores picos na primeira janela, como pode ser observado
na Figura 4.3.

Foram testados os trés métodos (Reatribuigdo de Freqiiéncia, Diferenca de

Fase e sua versao iterativa) com a seguinte configuragao:
e janela: Hanning com 1024 pontos;
e deslocamento da janelaS: 80 amostras;
e total de deslocamentos: 500;
e estimativas iniciais: 517,8082 Hz, 1035,6164 Hz e 2114,3836 Hz;

Para o método iterativo foi escolhido um total de cinco iteracoes. As estima-
tivas iniciais para a primeira janela foram dadas de acordo com o maximo bin local
encontrado pela DFT.

O método de Reatribuigao de Freqiiéncia ¢ ilustrado nas Figuras de ntimero 4.4
a 4.7. As Figuras 4.8 a 4.11 ilustram a analise pela Diferenca de Fase. E, por fim, o
método iterativo esta representado nas Figuras 4.12 a 4.15. Todos os métodos sao

capazes de descrever a variacao de freqiiéncia ao longo do tempo.

6Nao confundir este deslocamento com o método da Diferenca de Fase que usa duas janelas

consecutivas. Este é o deslocamento dinamico, do inglés hop size.
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Figura 4.2: Sinal de gravacao real de violino no dominio do tempo.
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Figura 4.3: Espectro DFT da primeira janela do trecho de um violino tocando um

C5 com vibrato.
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Figura 4.4: Linhas freqiienciais para o C5 do violino pelo método de Reatribuigao

de Freqiiéncia.
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Figura 4.5: Linha freqiiencial para o C5 (fundamental) do

Reatribuicao de Freqiiéncia.
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Figura 4.6: Linha freqiiencial para o C6 (2* harmonica) do violino pelo método de

Reatribuicao de Freqiiéncia.
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Figura 4.7: Linha freqiiencial para o C7 (4* harmonica) do

Reatribuicao de Freqiiéncia.
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Figura 4.8: Linhas freqiienciais para o C5 do violino pelo método da Diferenca de

Fase.
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Figura 4.9: Linha freqiiencial para o C5 (fundamental) do violino pelo método da

Diferenca de Fase.
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Figura 4.10: Linha freqiiencial para o C6 (2* harménica) do violino pelo método da

Diferenca de Fase.
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Figura 4.11: Linha freqiiencial para o C7 (4* harmoénica) do violino pelo método da

Diferenca de Fase.
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Figura 4.12: Linhas freqiienciais para o C5 do violino pelo

Diferenca de Fase.
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Figura 4.14: Linha freqiiencial para o C6 (2* harmonica) do violino pelo método

Iterativo da Diferenca de Fase.
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Figura 4.15: Linha freqiiencial para o C7 (4* harmonica) do violino pelo método

Iterativo da Diferenca de Fase.
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4.7 Conclusoes

O exemplo das sendides sintéticas sem adigao de ruido, visto na Secao 4.6.1,
atribui maior precisao ao método da diferenca da fase, e principalmente a sua versao
iterativa. O método simples (nao-iterativo) da diferenga de fase utiliza duas DFTs
deslocadas de uma amostra, enquanto que a reatribuicao de freqiiéncia utiliza apenas
uma DFT, mais especificamente, apenas os dados das trés raias mais proximas.
Como se pode esperar, o melhor resultado decorre de um aumento da complexidade.
O método iterativo é mais preciso, porém eleva ainda mais a complexidade.

No caso da DFT!, também sao utilizadas duas DFTs, porém a correcao
da freqiiéncia da equagao (4.43) é feita sem levar em consideracao que foi feito
janelamento. Isso pode explicar a aproximagao pior que no método da diferenca de
fase.

Nenhum dos métodos se mostrou robusto a ruidos quando a razao sinal-ruido
era pior que 20 dB, como pode ser observado no exemplo da Secao 4.6.2, onde cada
um dos trés métodos foi o melhor em algum caso. Nesses casos, a DFT! parece ser
um pouco mais robusta a presenca de ruido que as demais. Porém, deve-se investigar
melhor a sensibilidade dos métodos através de testes estatisticamente sisteméaticos.
Pela Tabela 4.6 observa-se que para sinais com razao sinal-ruido melhor que 20dB,
o método iterativo da diferenca de fase é o mais preciso.

Com o exemplo do sinal real visto na Secao 4.6.3, observa-se que tanto o
método de Reatribuicao de Freqiiéncia como o da Diferenca de Fase e sua versao
iterativa conseguem descrever a trajetéria das linhas de modo semelhante; no en-

tanto, o método iterativo parece possuir maior precisao.
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Capitulo 5

Sintese

Todos os métodos de refinamento espectral apresentados no Capitulo 4 podem
ser utilizados para gerar as linhas musicais do modelo senoidal descrito no Capitulo 3.
Tendo sido obtida uma boa anélise do sinal, pode ser de interesse sintetiza-lo, o que

¢ visto brevemente a seguir.

5.1 Sintese pelo Modelo Senoidal

Tendo as informagoes espectrais dos sinais (completo ou separado por instru-
mento musical) e os quadros devidamente unidos por trilhas, é possivel sintetiza-los
a partir dos parametros obtidos pela modelagem senoidal (freqiiéncia, amplitude e
fase). Basicamente realiza-se uma suave interpolagao desses parametros, quadro a

quadro, evitando assim descontinuidades nesse processo.

5.1.1 Algoritmo de sintese

Conforme explicado no Capitulo 4, os parametros calculados pela andlise de
Fourier e seus refinamentos indicam os valores referentes ao centro de cada quadro
(frame). Dessa forma, para dois quadros consecutivos k e k + 1, os parametros
(AF OF 0F) e (AFF QR G5+ indicam o valor central de cada quadro. Conside-

rando que o deslocamento do quadro seja de S amostras!, o sinal sintetizado 5[n]

entre os quadros k e k + 1 é calculado pela seguinte equagao [4]:

1O deslocamento deve ser, de preferéncia, de N/2 amostras (metade do quadro).
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ZAl cos (6;[n)), (5.1)

sendo L* o total de trilhas do quadro k onde a amostra n = 0 representa o centro do
quadro k, com seus parametros (Al N ,(9’“) referentes a 1-ésima trilha e a amostra
n = S utiliza os parametros do quadro k + 1. Agora deve-se obter as interpolagoes
das S amostras referentes & amplitude A;[n] e & fase 6;[n].

A interpolagao da amplitude é obtida pela seguinte equacao:
( Ak—l—l _ Ak)
S

onde o indice [, referente a trilha, foi omitido por conveniéncia. Essa interpolagao,

descrita na equacao (5.2), é linear, onde A[0] = A%, A[S —1] ~ AF! e A[S] = A+,

Aln] = A% 4 n, (5.2)

Como, em sinais de audio, os valores das amplitudes variam lentamente ao longo do
tempo, a abordagem linear é satisfatéria para sintetizar as trilhas.

J& a interpolacao da freqiiéncia e da fase nao é tao trivial, pois a fase medida
6 ¢ obtida em médulo 27, Entao deve-se desdobrar a fase para garantir que as trilhas
freqiienciais tenham uma transicao suave entre os quadros. Para se obter o valor
da fase instantanea sao necessarias quatro varidaveis, sendo elas a freqiiéncia e a fase
das duas janelas analisadas (&F, ék, Rt e ékﬂ). Enquanto a interpolagao linear
possui apenas um grau de liberdade, nesse caso precisa-se de pelo menos trés graus
de liberdade. O primeiro passo para resolver esse problema é definir uma funcao de
interpolagao de fases que é polinomial ctibica [18]:

O(t) = ¢+t + at® + pt°. (5.3)

E conveniente tratar a funcao de fase em tempo continuo t, com t = 0 corres-
pondendo ao quadro k (novamente, ao centro do quadro) e t = T correspondendo ao
quadro k£ + 1. E necessério que a funcao de fase cibica da equagao (5.3) seja igual
as fases das duas janelas no seu limite; o mesmo vale para a sua derivada, sabendo
que a derivada da fase é a freqiiéncia, que deve corresponder as freqiiéncias obtidas
nos dois quadros.

Analisando a freqiiéncia instantanea como derivada da fase, e usando a de-
finigao da equagao (5.3), tem-se:

o

) = 0() =7 + 20t + 36¢% (54)
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Entao, para o instante ¢t = 0,
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eemt="1T,

0T) = 6°+o"T +aT?+ BT = 0" + 20 M

O(T) = " +2aT +36T% = 0", (5.6)

Como a fase %! ¢ medida em médulo 27, é necessario aumenté-la pelo termo
27 M (com M inteiro) para que a fungao da freqiiéncia seja maximamente suave. A
variavel M ainda é desconhecida, mas para cada valor de M é possivel resolver a

fungao para a(M) e (M) da seguinte forma:

a(M) 2 || 0 = 0F — oFT + 27 M 57)
B(M) = Rt — ok

Para determinar M, deve-se definir o conceito de transicaio maximamente
suave. A figura 5.1 ilustra um conjunto de fungoes cibicas para alguns valores de
M. Por intuicao, a melhor funcao escolhida é a de menor variagao. Se as freqiiéncias
fossem constantes e o sinal estacionario, a funcao da fase seria linear.

Tem-se, entao, que um critério razoavel para uma transicao maximamente
suave é utilizar a segunda derivada da fase 0(t), ou seja, escolher um M tal que a
funcao

T p
f(M) = / [0(t; M)]dt (5.8)
0
seja minima.

Apesar de M ser um inteiro, o problema pode ser mais facilmente resolvido
minimizando-se f(x) com respeito a varidvel continua x e, entao, escolhendo-se M
como o inteiro mais préximo de z. Apds certa dlgebra [4], conclui-se que o valor de

2 que minimiza a fungao é dado por

~

* 1 Ak ~k Nk+1 ~k+1 ~k
r = — + w T — —+ (w w .

de onde é entdao determinado M*; este é usado na equacao (5.7) para determinar

a(M*) e B(M*) e, por conseqiiéncia, a funcao de interpolacao de fase

0(t) = 0% + OFt + a(M*)t* + B(M*)E. (5.10)
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Figura 5.1: Exemplo de fungoes cubicas de interpolacao de fase para um nimero de

valores de M.

Como a andlise comegou com a consideracao de que a fase desdobrada g
corresponde 2 freqiiéncia @F referente ao meio do quadro k, é necessario especificar
a inicializacdo do procedimento de interpolacao de fase. Assim, se uma trilha foi
(Dl]ﬁ_l, é;c-i-l)

detectada no quadro k£ + 1 com os parametros (Af“, , sao definidos no

quadro k, para a trilha correspondente, amplitude igual a zero (A* = 0), e mesma

freqiiéncia (W% = ©*F*1); a fase desdobrada no inicio do quadro k ¢é definida como
ok _ pk+l kg1 ROD

onde hop é a distancia, em amostras, entre os quadros e N ¢ o tamanho do quadro?.

Com esse esquema de desdobramento da fase, cada trilha freqiiencial tera as-
sociada uma fase instantanea de acordo com as rapidas mudangas de fase (freqiiéncia)
e com as transi¢oes mais lentas.

Obtem-se, entdo, a versio discreta A[n] de A(t) na equacio (5.10), que serd

substituida em (5.1).

2Isso j4 foi explicado no item 3.2 pela equagao (3.12).
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Parte 11

Solucoes por Bancos de Filtros
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Capitulo 6

T'écnicas Baseadas em Bancos de
Filtros Muito Seletivos para
Analise Dinamica de Sinais

Musicais

Uma alternativa a transformada em blocos (apresentada na primeira parte)
para o detalhamento do sinal no espectro ¢é a utilizagao de bancos de filtros de banda
estreita. Assim, embora a saida de cada filtro esteja no dominio do tempo, o uso
de canais finos faz com que ela equivalha a um bin na transformada em blocos. E
possivel converter as transformadas em blocos de tamanhos constantes em bancos de
filtros. Os codificadores perceptivos de dudio do padrao MPEG-1 [37], por exemplo,
utilizam a transformada para obter o modelo perceptivo e o banco de filtros para
transformar o sinal antes da quantizacao.

Na Tabela 6.1 tem-se um quadro comparativo entre algumas ferramentas de
andlise, tanto por transformada como por banco de filtros [38]. A sFFT, explicada
no item 6.1.1, é a DFT vista como um banco de filtros. Possui baixa complexidade
computacional, porém sua resolucao é linear e seus filtros sao pouco seletivos. A
BQT (do inglés Bounded-Q Transform) realiza uma DFT para cada oitava, onde as
oitavas inferiores sao obtidas a partir de decimacoes do sinal; com isso, dobra-se a
resolugao a cada oitava inferior. A CQT (do inglés Constant-Q Transform) é equi-

valente a uma DFT com distribuicao geométrica dos filtros ao longo do espectro.
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Isso é obtido mantendo-se o fator de qualidade @ = Af/f constante. A grande des-
vantagem dessa ferramenta é sua alta complexidade computacional, como explicado
em [38].

A FFB, explicada no item 6.1.2, utiliza os conceitos da sFFT, porém substi-
tuindo os filtros de baixa seletividade por outros de maior ordem. A CQFFB é uma
CQT que utiliza os filtros mais seletivos da FFB, mas que atinge grande comple-
xidade computacional; serd discutida no item 6.2.2. A BQFFB é uma BQT, com

FFB, e serd explicada detalhadamente no item 6.3.2.

Tabela 6.1: Comparagao entre as diferentes técnicas de andlise referentes a resolugao,
seletividade e complexidade. O asterisco indica os métodos baseados na FFB, que

possuem uma complexidade maior que os baseados na FFT.

Ferramenta Resolugao Seletividade | Complexidade
sFFT linear baixa baixa
FFB linear alta baixa (*)
CcQT geométrica baixa alta
CQFFB geométrica alta alta (*)
BQT linear por oitava baixa média
BQFFB linear por oitava alta média (*)

6.1 Métodos com separacgao linear entre os canais

6.1.1 sFFT

A transformada em blocos de Fourier, descrita na Secao 4.1, também pode
ser vista como um banco de filtros. Esses filtros sao igualmente espacados ao longo
do espectro e possuem baixa seletividade. Partindo-se da versao dinamica da DF'T
no dominio z [39], tem-se:

1 ki L= (TN
1—z'wk 7’
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_ Jj2mk .
onde W¥ = e~"~ . Assim, para cada canal k, a sDFT pode ser representada como

uma cascata de filtros de mesmo formato

L

|
—

1

SDFTk(Z) = N

[T+ (z7'Wh)™]. (6.2)

Il
o

Para uma DFT com N filtros, sendo N poténcia de 2, é possivel aproveitar
algumas propriedades matematicas e chegar a borboleta da FFT. Dessa forma sao
utilizadas operagoes em cascata que visam a minimizar a complexidade computa-
cional [40]. Observando-a entdo como banco de filtros, denomina-se a FFT com o
prefixo s de sliding, ou seja, sFFT. Assim, ao invés de N filtros de ordem elevada
é possivel utilizar varios sub-filtros de ordem reduzida interconectados. O sub-filtro

prototipo p é de primeira ordem:

GsFFTp(Z) =142z"1 (63)

O filtro correspondente a um dado nivel da cascata, i, e seu respectivo canal j, é

obtido a partir desse protétipo, apenas substituindo-se z por 22 va Assim
GH(z) =1+ (=72 W), (6.4)

onde

j = [(2°k)modN]. (6.5)

Para um exemplo com N = 4 canais, a resposta no dominio z para cada canal

))((0((;) _ %(1 + W14+ W)
))%((;) _ %(1 WO (1 + W02
);((3((5)) = - W - W), (00

A propriedade matematica que demonstra que, no circulo complexo, a parte negativa
pode ser alcancada também deslocando-se a metade do circulo no sentido positivo,

é formulada da seguinte forma:

N
k+4

~WE =Wy 2. (6.7)
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Aplicando essa propriedade nas equagoes (6.6), obtém-se

))((o((;) _ %(1 F WO (1 4+ W02
))((1((5)) _ %(1 + Wi+ W22?)
))%((5)) _ %(1 FW2 (1 4+ W02
))((3((5)) B %(1 + WL+ Wiz, 65

A estrutura descrita acima pode ser vista na Figura 6.1. Nela, os filtros
mais seletivos sao realizados a partir de filtros menos seletivos, porém acoplados em

cascata, o que, como dito anteriormente, reduz a complexidade computacional.

X(0)

X(1)

x(n)

X(2)

X(3)

Figura 6.1: Estrutura da sFFT como banco de filtros.

6.1.1.1 Seletividade

Na Figura 6.2 (a) observa-se o médulo da resposta em freqiiéncia do canal 7
de uma sFFT com 64 canais. Fica evidente como a banda passante modifica o valor
real da amplitude devido a sua forma abaulada. O fato de a atenuacao minima da
banda de rejeicao ser de apenas 13dB é outro fator que afeta a qualidade da anélise
freqiiencial. E usual utilizar-se um janelamento nao-retangular, o que traz uma
ligeira melhora na atenuacao da banda de rejeicao, porém o lobo central aumenta, o
que prejudica ainda mais a andlise seletiva, ja que passa a ocorrer maior intersecao

entre filtros adjacentes.
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Frequéncia Normalizada (x trad/s)

(b)

Figura 6.2: Médulo da resposta do 7° canal dos bancos de filtros de 64 canais: (a)

sFFT; (b) FFB.

6.1.2 FFB

Procurando melhorar a baixa seletividade da sFFT, Lim e Farhang-Boroujeny
desenvolveram o Banco de Filtros Réapido [41], ou FFB, do inglés Fast Filter Bank.
Aproveitando a mesma estrutura da sFFT, porém utilizando sub-filtros protétipos
de ordem maior e diferentes a cada nivel i da cascata, consegue-se aumentar a
seletividade. A ordem dos sub-filtros protétipos G%FBP(Z) diminui a medida que
se adentram os niveis ¢ do filtro. Para se obter os sub-filtros da FFB, faz-se

Woa(z) = GiFFBp(zW]’\“,). Esse aumento na ordem dos filtros tende a elevar a
complexidade computacional. Na tentativa de compensar isso, projetam-se filtros

Gt de meia-banda com resposta ao impulso simétrica e de comprimento impar
FFB, ;

1.e.
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Grrp(z) = Z grre,[njz"

grre[n] = grrpl-n]
grrpln] = 0, sen #0en par
grrg[0] = 1. (6.9)

O projeto desses filtros segue o método FRM, do inglés Frequency Response
Masking. Essa técnica visa a obter filtros com uma faixa de transicao pequena e
baixa complexidade. Ela parte do principio de que a resposta de um filtro interpolado
H(z%) é composta por L réplicas periédicas da resposta do filtro H(z) comprimidas
por L. Cada réplica possui uma faixa de transicao L vezes mais ingreme que a de
H(z). E possivel projetar um filtro mascarador H,,(z) de complexidade moderada
para suprimir as réplicas indesejadas da resposta do filtro intepolado, deixando
apenas as bandas passantes de interesse.

A estrutura do banco de filtros da Figura 6.1 se presta perfeitamente a um
projeto FRM. A cada nivel, um dado filtro interpolado é mascarado pela cascata
de filtros subseqiiente. O processo recorrente de otimizagao da estrutura leva natu-
ralmente a filtros protétipos diferentes. Por exemplo, os primeiros sete sub-filtros

protétipos Gpp, descritos em [42] e [43] sdo listados nas equagdes (6.10):

Gy, (2) = 1+40,6275(z+27") — 0,1862(° + 27*) 4 0,0878(2° + 27°) —
— 0,0426(27 + 277) 4+ 0,0186(2° + 27%) — 0,0067 (2" 4 z711)
G}’%Bp(z) = 140,6209(z 4 27') —0,1688(2* + 273) 4+ 0,0659(2° + 27°) —

— 0,0229(2" 4+ 277) + 0,0055(z" + 27?)

GHp (2) = 1+0,5738(z+2"") — 0,0753(=" + 2 7%)
G%%Bp(z) = 140,5654(z + 2z71) — 0,0654(2* 4+ 27°)

Gipp,(2) = 1+0,5013(z + 271

Gop, () = 140,5003(z+27")

Gipp (2) = 1+0,5001(z+27")

G;%Bp(z) = 1+0,5000(z + 271 (6.10)
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6.1.2.1 Seletividade

As especificagoes do filtro resultante em [42] estao indicadas na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Especificagoes do filtro da FFB com dados normalizados para F; = 1

Faixa de passagem 0a 0,185

Faixa de rejeicao 0,315 a 0,5

Ripple na faixa de passagem | 0,0139 dB

Atenuacao na faixa de rejeicao 56 dB

Na Figura 6.2 pode-se comparar a seletividade do filtro do canal 7 da sFFT
com o da FFB, ambas com um total de 64 canais. As duas grandes vantagens
da FFB em relacao a sFFT sao a possibilidade de se obter uma banda passante

extremamente plana e uma atenuagao muito elevada na banda de rejei¢ao.

6.2 Meétodos com separacao geométrica entre os

canais

Definiu-se para esta tese que os calculos do fator de qualidade

_ e

Q_A—fk

(6.11)

dos filtros terao a freqiiéncia média f; definida de forma geométrica, isto é,

fe =+ foh (6.12)

Afe=fi — fo, (6.13)

onde fy e fi sdo as freqiiéncias-limite inferior e superior (respectivamente) da banda

passante!.

IConvencionou-se que nas extremidades da banda passante ocorre uma queda de 6dB na res-
posta em freqiiéncia do filtro, de forma a permitir que a soma das respostas adjacentes na inter-

secgao seja 1.
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Para se obter a razao freqiiencial r = f/fo em funcao do fator de qualidade

() parte-se de

Vol
RN A (6.14)

Como fi = fo,

IRVAD N (A
Ry A A R | (619

Elevando-se ao quadrado ambos os lados e depois colocando-se r em evidéncia

2 r r r
= = = 6.16
@ (r—12 r2=2r+1 r(r—2+4+1/r) (6.16)
chegando-se a equacao em r
2 2 1 1= 17
T — + @ r+1= 0. (6 )

Resolvendo-se a equacao de segundo grau em r

(2+L2> + L iy
¢ 2Q <. (6.18)

como f; > fy na razao r = f—(l), a solucao 9 nao é valida.

T2 =

A féormula da razao geométrica em funcgao do fator de qualidade é, entao,

2+ g+ 5\ /4+ o

(6.19)

r =

| Q=

6.2.1 CQT

Em [44], Brown apresenta uma modificagdo na DFT visando a obter uma
distribuicao logaritmica no espectro, chamada de Transformada com () Constante
ou CQT (do inglés constant-Q) transform). Com essa adaptacao, o fator de qualidade

@ de cada faixa de freqiiéncia k de saida da transformada, dada por

_ e
Q= Af (6.20)

onde f; é a frequiéncia central e Af; é a largura da faixa, é mantido fixo ao longo
do espectro.

Conforme ja foi mostrado na Secao 4.1, a DFT é definida por:

=
N

XDFT[k] = x[n]e‘jm“". (621)

n=0
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onde z[n| ¢é o sinal no tempo discreto, Xprr[k| é a resposta (freqiiencial) do canal k
da DFT, Qy = 27/N é a freqiiéncia fundamental, e N é o total de canais da DFT.

Na DFT, a largura Af de cada canal de saida é constante, pois Af = F;/N,
onde F; é a freqiiéncia de amostragem e N é o nimero de pontos do segmento de
sinal sob andlise. Ja na CQT, como @) é diretamente proporcional a f;, faz-se com
que N seja variavel em funcao de k, isto é,

F, F,

= A = Qﬁ' (6.22)
Desta forma a CQT é gerada substituindo-se fi/Fs por Q/Ny na equagao (6.21),

Ny

obtendo assim [44]:

Nj—1

Xeqrlt] = < D wlk.alafule e (6.23)
n=0

onde x[n] é o sinal no tempo discreto e w[k, n] é a fungao-janela.

E interessante utilizar um espacamento entre os canais da CQT que per-
mita distinguir ao menos dois semitons. Para isso, Brown [44] recomenda usar um
espacamento de quarto-de-tom, isto é, com os centros freqiienciais espacados de
21/24 " Utiliza-se a raiz quadrada ao invés da metade (2'/'2/2), por se tratar de

freqiiéncias em progressao geométrica. Assim o fator de qualidade é

= T _ fr ~ 1
(Af)cgr  (2V/48 —2-1/48) f, ~ 0,0289

~ 34, 6. (6.24)

Em [45], é apresentado um algoritmo eficiente de implementagao da CQT que
diminui o custo computacional, que sera descrito no item 6.4.2. Para implementar
a CQT, escolhem-se o fator () e as freqiiéncias minima f,,;, € maxima f,4 a serem

analisadas.

6.2.2 CQFFB

Uma forma de unir a alta seletividade dos filtros FFB com uma distribuicao
espectral que favorece a localizacao de notas musicais, i.e. geométrica, utilizando-se
os principios da CQT (explicada no item 6.2.1) é apresentada em [38], [46] e [39].

Vislumbraram-se duas formas de implementar a CQFFB. Em ambas, parte-
se de um determinado canal FFB. O canal escolhido depende do fator @ desejado,

e o total de canais FFB (N) deve ser tal que N/2 seja o menor inteiro maior que
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ou igual ao canal () (também inteiro). As caracteristicas de simetria e meia-banda
dos sub-filtros FFB sao mantidas. Os demais canais podem ser obtidos de duas
maneiras: reamostrando-se o canal @) (Algoritmo 2) —com isso ele mantém seu
fator ) inalterado, porém perde as caracteristicas de simetria e meia-banda— ou

reamostrando-se o sinal de entrada (Algoritmo 1).

6.2.2.1 Primeiro Algoritmo: CQFFB
O algoritmo 1 é descrito a seguir ([38], [42]).

e Defina um fator @) inteiro para alcancar o nivel de detalhamento espectral
desejado com uma FFB de N = 2% canais, com L inteiro, tal que N > 2Q, e

utilize o filtro correspondente ao [Q];
e Para cada canal k£ da CQFFB:

— Reamostre o sinal de entrada para obter uma taxa de amostragem

N _
F, = ) fo rF 7L (6.25)
onde
24 2+ 4 /4+ o=
r=_—% ¢ © (6.26)

2

¢ a razao freqiiencial entre canais adjacentes (demonstrada nas equagoes (6.14)

a (6.19)) e f... € a freqiiéncia central do canal k = 1.

— Filtre a versao reamostrada do sinal de entrada pelo filtro FFB escolhido

na primeira etapa.

Essa reamostragem do sinal para F;, desloca a faixa espectral desejada para
a regiao de passagem do filtro (). A principal desvantagem desse método é o seu
elevado custo computacional (apresentado no item 6.4.5), além do fato de necessitar

de filtros anti-aliasing.

6.2.2.2 Segundo Algoritmo: mCQFFB

O Algoritmo 2, apresentado em [39], foi chamado de mCQFFB (do inglés
modified-CQFFB). Ao invés de reamostrar-se o sinal, reamostra-se o filtro prot6tipo

Hoorrs, (2) com o @ desejado, que ji nao precisa ser um valor inteiro. Devido a
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reamostragem, os filtros perdem as caracteristicas de baixa complexidade da FFB,
porém esta ocorre apenas no projeto, nao na execugao (como ocorre no algoritmo
1).

A mCQFFB ¢ obtida com a seguinte implementacao [42].

e Defina um fator () inteiro para alcancar o nivel de detalhamento espectral
desejado com uma FFB de N = 2% canais, com L inteiro, tal que N > 2Q, e

utilize o filtro correspondente ao [Q];
e Para cada canal k da mCQFFB:

— Reamostre a resposta ao impulso do filtro escolhido na primeira etapa

para obter uma taxa de amostragem de acordo com a equacao (6.25).

— Filtre o sinal de entrada pela versao reamostrada do filtro FFB.

A reamostragem da resposta ao impulso do filtro para Fj, desloca a faixa
de passagem do filtro ) para a regiao espectral do sinal desejada. O calculo da

complexidade é apresentado no item 6.4.6.

6.3 Métodos com separacao linear por oitavas

A idéia, aqui, consiste em separar inicialmente o espectro em oitavas geome-
tricamente espacadas e depois, em cada oitava, realizar uma divisao espectral linear
com um algoritmo rapido de FFT ou FFB, dependendo da aplicagao. O método é
chamado, em inglés, de bounded-() ou BQ), pois limita a variacao do fator de quali-
dade (). Em cada oitava, o bin ou canal com menor () serda o primeiro e o de maior
@, o ultimo. O @ dos filtros do banco fica, assim, compreendendido entre esses dois
valores.

Em uma separacao de () constante, dentro de uma oitava a banda do primeiro
canal é metade da largura da banda do ultimo canal, e essa variacao se da gradu-
almente de forma geométrica ao longo dos canais. Para se obter uma resolucao de

B@ equivalente a uma de R canais por oitava de CQ), parte-se da largura de banda

de CQ de
BWeoln] = fo {(%)n = (%)n_l] , (6.27)
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onde fy é a freqiiéncia inicial e n = 1,..., R é o indice do canal. No método B(Q,
para uma resolucao linear de N = 2! canais por oitava, com [ inteiro, a largura de

banda é dada por
2fo—fo _ fo

B —
Wsq N N

(6.28)

Igualando-se BWpg = BWg[1] e resolvendo-se em funcdo de N, obtém-se
o numero minimo de canais de BQ) cuja largura seja menor que ou igual a do canal

mais seletivo (n = 1) de CQ:
Ny = 2 (955)] (6.29)

A Tabela 6.3 mostra os limites freqiienciais para uma separacao em dez oi-
tavas (partindo-se da oitava mais alta, com taxa de amostragem de 44100Hz) e a

largura de banda de cada canal em uma resolucao de quarto-de-tom.

Tabela 6.3: Divisao do espectro de daudio em 10 oitavas, com taxa de amostragem

de 44100 Hz.
Indice Freqiiéncia  Freqiiéncia Largura de banda

da oitava (d) inicial (Hz) final (Hz) para quarto de tom (Hz)

10 11025 22050 459 4
9 5012,5 11025 229,7
8 2756,3 5012,5 114,8
7 1378,1 2756,3 57,4
6 689 1378,1 28,7
5 3445 689 14,4
4 172,3 3445 7.2
3 86,1 172,3 3,0
2 43 86,1 1,8
1 215 43 0,8

6.3.1 BQT

Uma outra maneira de usar a DFT com uma resolucao no espectro mais

eficiente na andlise de sinais musicais é a BQT (do inglés bounded-Q) transform)
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proposta em [47], que possui um custo computacional (a ser mostrado no item 6.4.3)
menor que a CQT. Nesta técnica, restringe-se a separagao geométrica as oitavas,
linearizando-se a andlise no seu interior. Divide-se o espectro em oitavas e, dentro
de cada uma, aplica-se uma FFT com a resolucao adequada. Dessa forma obtem-se
uma FF'T por partes, onde a resolugao cresce da oitava mais alta para a mais baixa,
porém é fixa dentro de cada oitava.

O procedimento para a BQT pode ser explicado da seguinte maneira [48]:
primeiro calcula-se uma FFT com resolugao 1/7, onde T' é o periodo. Desse re-
sultado guarda-se apenas a metade superior da faixa de freqiiéncia positiva, que
corresponde a oitava mais alta. Decima-se por dois o sinal original, o que significa,
na freqiiéncia, remover a oitava superior e dobrar a resolucao dos canais restantes
para 2/T. Aplica-se uma FFT a esse sinal decimado e se mantém novamente apenas
a metade superior da faixa de freqiiéncias. Realiza-se essa sequéncia de decimacao

por dois e cdlculo de FFT até se alcancar a menor freqiiéncia desejada.

6.3.2 BQFFB

A idéia da BQFFB é realizar a uniao entre a BQT, explicada no item 6.3.1, e
o uso dos filtros mais seletivos da FFB, proposta por [38] e também descrita em [49].
Seguindo, entdo, a proposta iniciada por Santos [38], que idealizou a BQFFB como
transformada, foi realizada nesta tese a sua implementacao na forma de banco de fil-
tros para permitir uma analise espectral ao longo do tempo. Na Figura 6.3 observam-

se o diagrama de blocos da BQFFB e a resolucao por oitavas.

6.3.2.1 Primeiro Algoritmo: BQFFB

Realiza-se a separacao do espectro em oitavas através de uma seqiiéncia de
filtragens anti-aliasing com freqiiéncia de corte de am/2 (com 0 < a < 1), alternadas
com decimagoes por 2. Na subdivisao das oitavas, um banco de filtros FFB de
4N canais resulta numa resolucao de N canais por oitava. Pode-se descrever a

implementacao da seguinte maneira:
1. Aplica-se uma FFB de 4N canais ao sinal z[n] original.

2. Dos 4N filtros que representam o espectro de 0 a 27, guardam-se os N canais
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Figura 6.3: Diagrama de blocos da BQFFB.

referentes as altas freqiiéncias da parte positiva (ar/2 a m);

3. Decima-se o sinal por 2, eliminando-se assim, as altas freqiiéncias, ja analisadas

no passo anterior;

4. Aplica-se novamente a FFB ao sinal decimado e guardam-se as respostas dos

filtros referentes as altas freqiiéncias (am/2 a an);

5. Calculam-se os passos 2 e 3 quantas vezes for desejado para as oitavas inter-
medidrias; para a ultima oitava, guardam-se as respostas de grande parte da

banda positiva, i.e., 0s canais referentes ao espectro de 0 a a.

Filtro decimador por oitava

Como o filtro decimador (indicado por “P.Bx.” na Figura 6.3) nao é ideal
(e = 1) e, portanto, ndao possui freqiiéncia de corte em exatamente 7/2, o final
da banda passante foi ajustado para 0,47 fazendo-se a =0,8; assim, as amostras

recolhidas de cada anélise FFB decimada nao sao de 7/2 a m, e sim de 0,47 a 0,87.
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Assim evita-se a distorcao de amplitude do filtro decimador. O filtro utilizado para
a decimagao das oitavas é IIR eliptico e sua especificagao esta na tabela 6.4 e na

Figura 6.4 é possivel observar a sua resposta em freqiiéncia.

Tabela 6.4: Especificacoes do filtro decimador

Tipo ITR Eliptico
Ordem 10
Faixa de passagem 0a04mr
Faixa de rejeicao 0,bram

Ripple na faixa de passagem 0,05 dB

Atenuacgao na faixa de rejeigao 100 dB

| | |
D B N N
o o o o o
T

|
(0]
o

Ganho (dB)

-100

-120

-140

-160

_180 ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20
Freqliéncia (kHz)
Figura 6.4: Filtro passa-baixas eliptico utilizado na decimagao das oitavas no

BQFFB. Neste caso é a primeira decimagcao, com freqiiéncia de amostragem F; =

44100Hz

Os filtros da BQFFB sao os mesmos da FFB. Porém, como o sinal é decimado
progressivamente por 2 em direcao as oitavas inferiores, a banda do sinal, resultante
da decimacao, dobra de largura, o que pode ser analisado como uma filtragem duas

vezes mais seletiva.
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A Tabela 6.5 mostra as bordas freqiienciais e a largura de banda de cada
canal para uma BQFFB com 289 canais gerados a partir de 10 oitavas de 32 canais
FFB efetivos (de um total de 128 canais). Observa-se claramente o efeito do filtro
decimador ao se comparar com proposta original de separagao por oitavas de acordo
com a freqiiéncia de amostragem apresentada na Tabela 6.3. Outra constatacao é que
entre as oitavas hd uma regiao (cerca de um semitom) que é descrita conjuntamente

pelos filtros adjacentes, porém nao mais no plato da faixa de passagem.

Tabela 6.5: Resolucao da BQFFB com 10 oitavas e 289 canais, obtidas por 10 FFBs

com 32 canais cada.
Indice Freqiiéncia  Freqiiéncia Largura de banda

da oitava (d) inicial (Hz) final (Hz) para quarto de tom (Hz)

10 9165 22050 344
9 4496 8648 172
8 2248 4324 86
7 1124 2162 43
6 562 1081 21
5 281,0 540,5 10,7
4 140,5 270,0 5,4
3 70,252 135,120 2,691
2 35,126 67,560 1,346
1 0 33,780 0,672

6.3.2.2 Segundo Algoritmo: mBQFFB

Uma outra forma de implementar a BQFFB é proposta em [42]. Com ela
elimina-se o problema do filtro anti-aliasing de decimacao. A idéia é substituir o
filtro decimador por uma mCQFFB para separar as oitavas. O canal () escolhido
possui a extensao de uma oitava, e devido a progressao geométrica, a freqiiéncia
central do filtro fx; = m onde fy é o inicio da banda de passagem e 2fj, o final.
O fator de qualidade @ do filtro é, entao,
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ot VR
O Bfee "2 h -V (6.30)

Pode-se reduzir, porém, o custo computacional utilizando filtros da FFB [42],
que dividem o espectro linearmente em duas metades, a oitava superior e o restante.
Pode-se observar que numa escala linear, onde o centro do filtro é a média aritmética

fre = (fo+2f0)/2, o mesmo filtro possuiria um fator ) diferente:

 fe 3fo/2
O Bhees (6.31)

O algoritmo para escolha desses filtros pode ser descrito da seguinte forma

(veja a Figura 6.5):
1. O filtro da oitava superior D é o segundo filtro de uma FFB de 2 canais.

2. Os filtros das oitavas restantes, d = (D — 1),...,1, sdo a cascata do segundo
filtro de uma FFB de 2(P~9t1 canais com o primeiro filtro de uma FFB de

2(P=d) canais.

Os filtros FFB utilizados na separacao das oitavas devem ser diferentes dos
descritos no item 6.1.2. A Tabela 6.6 indica as variaveis escolhidas para o projeto do
filtro. A principal varidavel alterada foi a faixa de transicao, que na especificacao da
FFB estava muito grande (em 0,13dB —aqui, 0,03dB). Para compensar o possivel
aumento na ordem dos filtros, relaxou-se o ripple da faixa de passagem e também
a atenuacao da faixa de rejeicao. A ordem dos filtros estd indicada na Tabela 6.7.
Vale ressaltar que em cada oitava é contabilizado apenas mais um filtro, pois os
demais podem ser obtidos pela diferenca, amostra a amostra, entre o sinal original

e as versoes ja filtradas das oitavas superiores.

Tabela 6.6: Especificagoes do filtro protétipo para a CQFFB utilizada na mBQFFB

com dados normalizados para F = 1.

Faixa de passagem 0a 0,235

Faixa de rejeicao 0,265 a 0,5

Ripple na faixa de passagem | 0,0475 dB

Atenuacao na faixa de rejeigao 42 dB
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Figura 6.5: Procedimento para criar os filtros CQFFB a partir da FFB para se-
paracao das oitavas na mBQFFB.

A oitava superior, de indice D, pode ser obtida por um filtro FFB de 2 canais,
que limita o sinal entre 7/2 e 37/2. Porém, como o sinal de entrada serd real, o
limite superior fica em w. Para a oitava adjacente de indice D — 1, como pode ser
visto na Figura 6.5, seu filtro é um passa-banda de /4 e /2, cujo limite superior
é obtido com o primeiro filtro de uma FFB de 2 canais, de banda —7/2 a 7/2. A
resposta desse filtro é entao limitada inferiormente em 7/4 com o segundo filtro de
uma FFB de 4 canais, que possui uma banda passante de 7/4 a 37/4; porém, a
faixa acima de 7/2 ja foi cortada na primeira etapa da cascata. Esse procedimento
é analogo para as oitavas inferiores.

A Figura 6.6 mostra o espectro de poténcia da CQFFB para 10 oitavas,
cujas bordas freqiienciais sao apresentadas na Tabela 6.3. Observa-se que a faixa de
transicao entre as oitavas possui a largura de apenas um quarto de tom. A Figura 6.7

ilustra a soma dos modulos dos filtros, indicando que nao ha distorcao durante a
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Tabela 6.7: Numero de coeficientes acumulados para a separacao das oitavas por

CQFFB utilizada na mBQFFB, onde d = D é a oitava superior.

Numero de Indice Coeficientes na Coeficientes
oitavas (D) | da oitava (d) oitava d acumulados F'(D)

1 D 22 22

2 D-1 3 25

3 D —2 2 27

4 D -3 2 29

5 D—4 2 31

6 D—-5 2 33

7 D—6 2 35

8 D—-7 2 37

9 D -8 2 39

10 D—-9 2 41

etapa de separacao em oitavas.
Apbs separar o sinal em oitavas de () constante, cada saida é novamente
filtrada por N canais linearmente espacados de uma FFB. Isto é realizado com o

seguinte procedimento:

1. Para todas as oitavas (d = 1,..., D), decime o sinal pelo fator 2(P=4+1),

2. Filtre cada sinal resultante da etapa 1 por uma FFB de 2N canais, obtendo

os canais separados para cada oitava d.

Essa decimagao das oitavas por fatores diferentes alarga o espectro de todas
para a mesma faixa, que é de 0 a 2w. Vale ressaltar que este procedimento nao
necessita de um filtro decimador, pois os filtros CQFFB ja fizeram essa funcao de
evitar o aliasing. Como pode ser visto na Figura 6.5, o ultimo filtro de cada CQFFB
possui o dobro da largura necessaria (por ex., na oitava D — 1 o filtro é de 7/4 a
3m/4); entao deve ser utilizada uma FFB também com o dobro de canais (2N)
desejados para cada oitava. Porém, isso nao é um problema, pois, como ja foi dito,
a metade superior nao possui sinal, ja filtrado na primeira etapa da CQFFB. Dos

2N canais, que abrangem o espectro de 0 a 27, apenas os N primeiros sao utilizados,
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Figura 6.6: Resposta dos filtros CQFFB para separacao de 10 oitavas na primeira
etapa da mBQFFB.

correspondendo a faixa de 0 a 7.

6.4 Complexidade Computacional

A complexidade computacional dos métodos mencionados sera detalhada a

seguir.

6.4.1 sFFT

O produtério da equagdo (6.2) indica que cada canal k possui um custo
computacional de log, N. Assim, uma sFFT de N canais (k = [0,1,...N — 1]) pos-
suiria um custo computacional de Nlog, N multiplicacoes complexas por amostra.
Porém, devido a simetria, reduz-se a metade de canais, obtendo um novo custo de
(N/2)log, N. Em [40] é alertado o fato de que podem ser reaproveitadas grande
parte dos cédlculos referentes a amostra anterior. Com isso, é possivel chegar a 1

multiplicagao complexa por canal por amostra.
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Figura 6.7: Soma dos moédulos da resposta dos filtros CQFFB para separacao de 10

oitavas na primeira etapa da mBQFFB.

6.4.2 CQT

A CQT possui trés parametros iniciais que selecionam as freqiiéncias-limite,
fmm € fmax, € 0 salto entre canais adjacentes, dado por a = fx 11/ fxk.

A fmm € a menor freqiiencia do canal £k = 0. Assim, a menor freqiiéncia
do canal k = K, é a*fum, o que faz com que fnsc, que deve pertencer ao canal

k=K —1, seja

fmé,x - aKfmfna
- fméx
K = log, () (6.32)

O tamanho da janela nesse método é dependente do canal, i.e. N, = Fs/Afy,
onde Afy, = fum(a® — a1 o que resulta em
F 1
aKfmfn (a - ]-) .

Para um sinal de M amostras com uma janela N, a quantidade total de

Ny = (6.33)

janelas é M/N; para um determinado canal k. Cada canal possui um custo com-

putacional de um canal de DFT de N, amostras, o que resulta em N, produtos
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complexos, como pode ser observado pela equagao (6.21) da DFT com uma janela
variavel N.

Para se obter o custo computacional por amostra para uma CQT de K
canais (com k=[0,1,...,K-1]), basta dividir o total de produtos pela quantidade total

de amostras:

K—1
1 M
— — N, =K. 6.34
i ; NV (6.34)
J& para a versao sliding CQT, tem-se um custo computacional por amostra
de ol
- F, a7 1(1 —a7K)
N, = —3 (6.35)
k=0 fmfn (1 — )
6.4.3 BQT

Para a BQT, a complexidade ¢é calculada como uma sFF'T para cada oitava
(d = [0,1,...D]) além das decimagoes necessarias (G(d)). Dado um sinal de M
amostras, devido as decimacgoes por dois o sinal apresentado para cada oitava possui
um tamanho diferente, i.e, M(d), onde M (D) = M, M(D —1) = M/2 etc. Assim, a
complexidade computacional com uma janela de N amostras (que no caso da BQT
nao é fungao de k), resulta em um total de M(d)/N janelas para um canal k de uma
oitava d, que é uma DFT de N amostras, resultando em N produtos.

Considerando-se um filtro decimador FIR de ordem L, o custo computacional

por canal por amostra é

i ~ N+G(d)), (6.36)

onde G(d) = M(d)(L +1).

6.4.4 FFB

Como a FFB leva em conta a estrutura em borboleta da FFT tendo apenas
como diferenca a ordem dos filtros prototipos de cada nivel da cascata [, pode-se
comparar facilmente seu custo computacional com o da FFT, apresentado no item

6.4.1, que é de 1 multiplicagdo complexa por canal por amostra.
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A Tabela 6.8 apresenta o niimero de coeficientes nao-nulos por nivel da FFB
projetados em [41] aproveitando-se o fato de os filtros serem de fase linear [32]. Cada
filtro possui um complementar que nao é contabilizado, pois é possivel obter a sua
saida pela diferenga (subtracdo ponto a ponto) entre o sinal de entrada e a resposta
do filtro original. Os niveis mais altos possuem filtros menores, e a partir do quinto
nivel, tem-se apenas dois coeficientes, o que torna vantajoso usar a FFB para um

maior numero de canais.

Tabela 6.8: Quantidade de coeficientes nao-nulos e distintos por nivel na estrutura

de sub-filtros FFB.

Nivel da  Coeficientes Filtros Coeficientes Total de coeficientes

cascata (1)  por filtro por nivel Crra(l)
1 7 1 7 7
2 6 2 12 19
3 3 4 12 31
4 3 8 24 95
5 2 16 32 87
6 2 32 64 151
7 2 64 128 279
8 2 128 256 535
logy N 2 N/2 N ON + 23

A Tabela 6.9 apresenta o calculo da complexidade computacional do FFB
para um numero N genérico de canais, e ainda para alguns valores de N. Para uma
FFB com uma quantidade de canais N superior a 16 (i.e. [ > 5), esse nimero de
multiplicagoes complexas por amostra por canal é de (2N + 23)/N, i.e., aproxima-

damente 2.

6.4.5 CQFFB

Para o célculo da complexidade da primeira implementacao da CQFFB, des-
crita no item 6.2.2.1, devem-se computar as multiplicagoes presentes na filtragem

pelo canal e as referentes as reamostragens do sinal. Assim, a complexidade para
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Tabela 6.9: Complexidade computacional do FFB: niimero de multiplicagoes com-

plexas por amostra por canal.

Total de canais Total de coeficientes Multiplicagbes complexas

FFB (N) Crra(l) por canal por amostra

2 7 7/2=3,5

4 19 19/4=4,75

8 31 31/8=3,875

16 2-16 +23 55/16=3,4375

32 2-32+23 87/32=2,7188

64 2-64423 151/64=2,3594
128 2128 +23 279/128=2,1797
256 2256 + 23 535/256=2,0899

N 2N + 23 (2N +23)/N =~ 2,0

um canal k é dada por [42]

Ceqrre(k) = Cr(k) + (Co + 1) v(k), (6.37)
onde Cr(k) ¢é o custo da reamostragem do sinal de entrada, y(k), o fator de reamos-
tragem, ambos para o canal k, e Cg ¢ o custo computacional do filtro FFB escolhido

na primeira etapa do algoritmo do item 6.2.2.1.

6.4.6 mCQFFB

Com a reamostragem do filtro, perde-se a grande quantidade de coeficientes
nulos dos filtros FFB, aumentando o seu custo computacional. Porém os filtros
podem ser obtidos apenas uma vez de forma off-line, nao sendo mais necessério

reamostra-los durante a filtragem. Assim, a complexidade para um determinado

canal k é definida como
Cucgrre(k) = (Cq + 1) v(k), (6.38)

e o custo computacional total é
q2

CiCQFFB, Total = Z (Cor*+1), (6.39)

k=q1
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onde k é o indice do canal, ¢ = Llogr (2_D%)J, QG = [logr %-‘, r é a razao
freqiiencial e D é o numero de oitavas. A equagao (6.38) mostra que a segunda im-
plementacao (mCQFFB) possui um custo computacional menor, pois ndo necessita

de reamostragens durante a filtragem, como a CQFFB.

6.4.7 BQFFB

A complexidade computacional da BQFFB deve levar em conta duas partes:
as multiplicagoes complexas da FFB, explicadas em 6.1.2, e as multiplicagoes simples
relativas as decimacgoes do sinal. Para uma BQFFB de D oitavas com N canais
efetivos por oitava, sao realizadas D FFBs de 4N canais, como pode ser visto no
algoritmo da se¢do 6.3.2.1, ja que apenas em torno de 1/4 dos canais sdo aproveitados
por oitava. Em D oitavas, sdo realizadas (D — 1) decimagoes, que, multiplicados
pelo filtro anti-aliasing de ordem L2, resultam em um total de (L + 1)(D — 1)
multiplicagoes simples. Unindo essas duas partes, tem-se um custo computacional

por canal por amostra de

CBQFFB = (D — 1)(L + 1) + CFFB(l + 2)D ~ D(L + CFFB(Z + 2)), (640)

onde Crpp(l) é dado na tltima coluna da tabela 6.8.

6.4.8 mBQFFB

O célculo da complexidade computacional da mBQFFB pode ser separado
em duas partes, a separacao do sinal de entrada em D oitavas e a posterior separagao
de cada oitava (d =1,...,D) em N canais linearmente espacados.

Pela Tabela 6.7, tem-se o total de coeficientes nao-nulos acumulados F'(D)
para os filtros CQFFB. Como a filtragem FIR requer, por amostra, um custo com-
putacional do tamanho do filtro acrescido de um, a complexidade por canal por

amostra da etapa de separacgao é de

Cmporrs, corrs = (F(D) + D)/D2N, (6.41)

20 filtro anti-aliasing projetado tem ordem L = 10, como mostrado na tabela 6.4.
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onde cada oitava possui um filtro com F'(d) coeficientes gerando um custo de F'(d)+1

por amostra e, como serd visto a seguir, produzindo um total de D2N canais.
Para se obter uma resolucao de /N canais por oitava, deve ser realizada uma

FFB de 2N canais, como ja foi dito anteriormente. Pela cascata da FFB, e sabendo

que [ = log, N, tem-se um custo computacional por canal por amostra de
CmBQFFB, FFB = CFFB(l + 1)D/D2N (642)

Entende-se pela equagdo acima que serao realizadas D FFBs (oitavas) de 2+t = 2N
canais, com um total de D2N canais. Unindo essas duas partes que formam a

mBQFFB, tem-se que o custo computacional por amostra (sem ser por canal) é de

CuBQFrB,Total = (F/(D) + D) + Crrs(l +1)D. (6.43)

6.4.9 Comparagoes

Na Figura 6.8, comparam-se os custos computacionais da mCQFFB com a
mBQFFB (fixa em dez oitavas, variando em multiplos de dois a quantidade de canais
por oitava). Em aplicagoes de audio sao utilizados entre 100 e 320 canais; com isso
a mCQFFB possui um custo computacional até cinco ordens de grandeza maior em

relacao a mBQFFB.
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Figura 6.8: Comparacao entre os custos computacionais da mCQFFB (linha ponti-

lhada) com a mBQFFB (circulos).
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Capitulo 7

Exemplos

Neste capitulo sao apresentados exemplos dinamicos para os métodos de
analise discutidos no capitulo anterior. Os exemplos foram divididos em duas partes:
Testes Comparativos (Segao 7.1) e Testes Complementares da mBQFFB (Segao 7.2).
Para os testes comparativos foram escolhidas a CQT, mCQFFB e mBQFFB.

Sao apresentados trés tipos diferentes de visualizacao para cada método.
Um espectrograma em 2D, para se ter uma visao geral da andlise no dominio
tempo-freqiiéncia; e duas maneiras de visualizagao em 3D, nos dominios de tempo-
freqliencia-amplitude: uma com as linhas paralelas ao eixo temporal e outra de forma
perpendicular. A visualizacao em paralelo ao tempo indica a saida (em amplitude)
de cada canal ou bin. Como um canal pode esconder o seu adjacente, mostra-se
também o grafico perpendicular ao tempo, que também facilita a visualizacao da
energia do sinal em determinadas areas do espectro, principalmente nos métodos
com menor resolucao freqiiencial.

Os sinais escolhidos para os Testes Comparativos da Se¢ao 7.1 foram: sendides
sintéticas para observar a resolucao em tempo e freqiiéncia dos métodos; e uma
gravacao para piano solo para analisar ataque e polifonia.

Para os Testes Complementares da mBQFFB (Segao 7.2) foram utilizados
dois exemplos mostrando também a partitura: um de flauta solo para observar a
expressividade e a dinamica gradativa; e um trecho rapido de piano solo para analisar

o desempenho da mBQFFB para sinais de variacao rapida.
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7.1 Testes Comparativos

Foram comparados os métodos da CQT, da mBQFFB e da mCQFFB. A
seguir sao apresentadas as configuracoes de cada um dos métodos.

As figuras da mBQFFB e mCQFFB sao apresentadas retirando-se as amos-
tras referentes a metade do tamanho do filtro, tanto no inicio como no fim, geradas
pela convolugao do sinal com o filtro. Além disso, no exemplo do sinal de dudio real,
tanto na mBQFFB como na mCQFFB as figuras foram sub-amostradas no tempo
para um total de 50 amostras totais, visando a reduzir o tamanho da figura, o que
nao compromete a visualizacao da evolugao do sinal ao longo do tempo. Preferiu-se
apresentar os graficos da mCQFFB em escala linear.

Para a mCQFFB, devido a limitagoes no Matlab, realizou-se a analise com
57 canais, em uma resolucao de apenas um quarto de tom abrangendo as freqiiéncias
de 246,92Hz (B3) a 1244,51Hz (D£6).

A mBQFFB foi configurada para uma resolugao de 10 oitavas (como indicadas
na Tabela 6.3), com 32 canais efetivos por oitava, o que equivale a uma resolucao
de um quarto de tom. Foram geradas, para cada exemplo, uma figura em duas
dimensoes com as oitavas separadas e mais uma figura em trés dimensoes (Tempo,
Freqiiéncia e Amplitude) para cada oitava.

Também na CQT foi utilizada uma faixa de freqiiéncias similar a da mCQFFB,
de 246Hz a 1250Hz. O sinal foi sub-amostrado no tempo para ter um total de 50
amostras totais, condizendo, assim, com as outras formas de andlise. A separacao
escolhida foi de quarto-de-tom. Para fazer a analise ao longo do tempo foi utilizada

uma janela de Hamming com 4096 amostras e um deslocamento de 600 amostras.

7.1.1 Sendides Sintéticas

Foram escolhidas arbitrariamente duas sendides com freqiiéncias f1=263Hz
e f2=296Hz e suas harmonicas segunda, terceira e quarta. O tempo total é de 2
segundos com taxa de amostragem de 44100Hz. A sendide com f1 e suas harmonicas
tém duracao do inicio ao fim do sinal. J& a sendide com f2 e suas harmonicas sao
sintetizadas apenas na segunda metade do sinal, a fim de testar a ativacao de um

canal.
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Pela andlise das Figuras 7.1 a 7.3, nota-se claramente a baixa seletividade dos
filtros da CQ'T, pois as sendides acabam ativando pelo menos dois canais adjacentes.
As Figuras 7.4 a 7.6 mostram a andlise pela mCQFFB e a mBQFFB é indi-
cada nas Figuras 7.7 a 7.10. Neste exemplo observa-se claramente a alta seletividade
da FFB e uma pequena oscilagao no inicio e fim de cada sendide, provavelmente de-

vido ao seu aparecimento abrupto.

1250

Freqliéncia (Hz)

m;

0 1 2
Tempo (s)

Figura 7.1: Exemplo de sendides analisadas com a CQT.
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Figura 7.4: Exemplo de sendides analisadas com a mCQFFB.
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2*2 (Il)

Amplitude
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1244.51
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Figura 7.5: Exemplo de sendides analisadas com a mCQFFB, visualizacao em 3D.
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f1(1)

Amplitude (pico 0.54449)

1725

Freqléncia (Hz) 345 0 Tempo (s)

Figura 7.8: Exemplo de sendides analisadas com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 1 (mais grave).
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2+2 (Il)

Amplitude (pico 0.54792)

Frequéncia (Hz) 6% 0

Tempo (s)

Figura 7.9: Exemplo de sendides analisadas com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 2 (média).
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Figura 7.10: Exemplo de sendides analisadas com a mBQFFB, visualizacao em 3D

da oitava d = 3 (mais aguda).
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7.1.2 Sinal de Audio Real

Foi escolhido o trecho final de uma gravacao do Preludio das Bachianas Bra-
sileiras N° 4 para piano de Villa-Lobos. O sinal inicia com o final do arpejo do
pentultimo compasso e logo em seguida com um acorde, e por volta de 3 segundos
finaliza com um Ré oitavado (D3 e D4).

Aqui novamente fica bastante evidente pela andalise da Figura 7.12, que os
filtros pouco seletivos da CQT com separacao de quarto de tom nao permitem a
identificacao das notas. Para cada componente sao ativados dois filtros adjacentes.
Esse efeito poderia ser minorado com uma separagao de semitom, porém nao mante-
ria o padrao de comparacao com os métodos da FFB, além de tornar a seletividade
pior.

A anélise com a mCQFFB pode ser vista nas Figuras 7.14 a 7.16 e a mBQFFB
é apresentada nas Figuras 7.17 a 7.27.

Comparando-se a Figura 7.11 com a 7.14, nota-se grande melhora na re-

solucao das linha espectrais da mCQFFB em relagao a CQT.

1250 '*_'_'
EE
~N
<
<
o
g I
[T
246 I
0 2.5 5

Tempo (s)

Figura 7.11: Trecho de Villa-Lobos analisado com a CQT.

Conforme explicado anteriormente, somente com a mBQFFB foi possivel

analisar o extremo inferior do espectro. Como pode ser visto na Figura 7.18, a
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A4 (D3-11l)

D4 (1)

D5 (Il)

Amplitude

Frequéncia (Hz) Tempo (s)

Figura 7.12: Trecho de Villa-Lobos analisado com a CQT, visualizagao em 3D.

andlise com a mBQFFB sé nao foi suficientemente clara na oitava inferior, onde
se encontra a nota mais grave da peca, o B0 de 30,87Hz. Ja nas oitavas d = 2 e
d = 3, apresentadas respectivamente nas Figuras 7.19 e 7.20, observa-se claramente
a presenca das notas.

As duas tltimas oitavas (Figuras 7.26 e 7.27) mostram o répido decaimento
das harmonicas de alta freqiiéncia, além de sua baixas amplitudes. Na oitava d = 10
observa-se no inicio de cada canal apenas o transitério dos filtros, de baixa amplitude.

O ruido no final da banda é um residuo de aliasing.
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Figura 7.13: Trecho de Villa-Lobos analisado com a CQT, visualizagao em 3D.
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Figura 7.14: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mCQFFB.
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Figura 7.15: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mCQFFB, visualizacao em 3D.
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Figura 7.16: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mCQFFB, visualizacao em 3D.
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Figura 7.17: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, todas as oitavas.
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Tempo (s)

Figura 7.18: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 1 (mais grave).
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B1 ()

Amplitude (pico 0.012952)

Frequiéncia (Hz) Tempo (s)

Figura 7.19: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 2.
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(pico 0.025)

D#3 (B0-V) 5

25

Freqiiéncia (Hz) 173 0

Tempo (s)

Figura 7.20: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizacao em 3D

da oitava d = 3.
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(pico 0.026)

1725~

Figura 7.21: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizacao em 3D

da oitava d = 4.
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Figura 7.22: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 5.
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Figura 7.23: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 6.
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Figura 7.24: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizacao em 3D

da oitava d = 7.
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Figura 7.25: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 8.
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Figura 7.26: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizagao em 3D

da oitava d = 9.
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Figura 7.27: Trecho de Villa-Lobos analisado com a mBQFFB, visualizacao em 3D

da oitava d = 10 (mais alta).
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7.2 Testes Complementares da mBQFFB

Como a mBQFFB apresentou melhor desempenho que as demais técnicas,
levando-se em conta o balanco entre ntimero de canais, seletividade e complexidade
computacional, resolveu-se observar o seu desempenho em sinais de audio com carac-
teristicas dificultantes. Para melhor entendimento, os exemplos incluem a partitura
da peca gravada. Foi utilizada a mesma configuracao descrita na Secao 7.1, a me-
nos dos filtros separadores das oitavas, cujas especificagoes aqui sao as mesmas dos
filtros internos.

Em cada figura abaixo da partitura é mostrada uma sequéncia de graficos.
Cada um representa, em niveis de cinza, a amplitude dos 32 canais (numa escala
em Hz) no interior de uma oitava versus tempo (em segundos). Somente as oitavas
com conteudo significativo sao mostradas nas figuras. Para facilitar a visualizagao,
como a poténcia abrange uma faixa dinamica ampla ao longo das diversas regioes
do espectro, o grafico de cada oitava foi normalizado em amplitude. Isso impede a

comparacao quantitativa entre as oitavas diferentes.

7.2.1 Flauta Solo

Este é um trecho de uma gravacao de uma peca para flauta solo composta
por J.S. Bach (1685-1750).

Neste exemplo monofonico, como pode ser visto na Figura 7.28, predominam
as freqiiéncias de médias e agudas (entre 345Hz e 1300Hz) executadas em andamento
moderado. As notas nao estao perfeitamente sincronizadas devido a expressividade
do musico. E possivel observar claramente as harmonicas de certas notas, principal-
mente na oitava de 1379Hz a 2757Hz. Na segunda nota, B5, indicada com a letra A
na figura, observa-se o efeito de wvibrato, que mostra a nota alternando-se por pelo
menos dois canais. A localizacdo das notas é boa devido a actstica seca (pouca
reverberacao). O trinado do G5 pode ser observado pouco depois dos 2,5 segundos,
indicado pela letra B na figura. Devido a normalizagao, a oitava de 2757Hz a 5513Hz

mostra poucas harmonicas localizadas.
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Figura 7.28: Analise mBQFFB: Trecho da Partita em L& menor para flauta solo,
BWYV 1013, de J. S. Bach.

7.2.2 Piano Solo

Este exemplo para piano solo mostra a evolucao temporal de uma peca de
duas vozes que abrange uma ampla faixa espectral. Como pode ser observado na
Figura 7.29, a linha melédica da mao direita pode ser facilmente acompanhada no
espectro ao longo do tempo (ver letra A na figura); isso gragas ao fato de todas
as notas terem igual valor, e o pianista ter empregado uma dinamica restrita e
andamento preciso. O trecho é bastante rapido, com a mao direita tocando até 13
notas por segundo; devido a rapidez e ao toque legato, percebem-se interseccoes de
notas. As notas da mao esquerda sdo observadas nas duas oitavas inferiores (indicada
pela letra B na figura), inclusive as suas harmoénicas até as oitavas superiores. Isso
por causa do sforzando (ou sf), que indica que a nota deve ser tocada com stubita
intensidade. Além disso, mesmo tendo curta duragao, apresentam um decaimento

mais lento devido a ressonancia.
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Figura 7.29: Analise por mBQFFB: Trecho do Prelidio em Ré maior para piano
solo, Op. 34/5, de D. Shostakovich.
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Capitulo 8

Sintese

A seguir serao sugeridos procedimentos para a sintese associada as ferramen-
tas de andlise por Bancos de Filtros abordadas na tese.

Para a FFB, basta somar a saida dos canais, similarmente a sFFT. Ja os
métodos de BQ) e CQ nao sao estruturalmente inversiveis e requerem outras solugoes
para sintese do sinal.

Na BQFFB deve-se primeiro interpolar adequadamente as oitavas inferiores,
de acordo com o grau de decimacao realizado em cada subdivisao e, na seqiiéncia,
somar as saidas (como na FFB). Porém, é necessério tratar corretamente as regioes-
limites das oitavas.

No caso dos métodos de CQFFB, deve ser projetado um banco de filtros
de sintese, que, no entanto, podera apenas aproximar a reconstrucao perfeita. Isso
acontece, ja devido a ndo-inversibilidade do método original da CQT [44]. Como
alternativa, podem-se utilizar os parametros de alto nivel obtidos pela andlise para
alimentar um sintetizador genérico.

A sintese por parametros de alto nivel é um dos topicos abordados pela area
de Music Information Retrieval. Denominada de Transcricao Musical Automaética
(TMA), ela utiliza as informacgoes de tempo e freqiiéncia para gerar uma partitura,
i.e., um arquivo MIDI. Nao hé necessidade de buscar as informacoes de fase para
fazer a continuagao das trilhas, porém surgem outras dificuldades como, por exem-
plo, identificar a nota fundamental a partir do emaranhado de parciais, harmonicas

ou nao.
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Capitulo 9

Conclusao

Este trabalho examinou duas familias de solugoes para o problema da anélise
espectral de sinais de audio: baseadas em transformadas de blocos e baseadas em

bancos de filtros.

9.1 Nossa Contribuicao

Na primeira parte (Solugdes por Transformada de Blocos) podem ser citadas

como contribuigoes:

e A analise de diversos métodos de refinamento espectral sob uma notacao e

interpretacao comum,;

e A inser¢ao do método da diferenga de fase iterativo (originalmente proposto

em [35]) nesse contexto, pela primeira vez;

e A analise de desempenho dos métodos quanto a resolucao freqiiencial, inclusive

com ruido.

Isso pavimenta um trabalho de pesquisa mais aprofundado a ser conduzido
sobre métodos de anélise espectral refinada.

Na segunda parte (Solugdes por Bancos de Filtros):

e A partir da CQFFB e BQFFB originariamente definidas como transformada e
avaliadas apenas em termos estéticos, concluiu-se a tarefa de criar algoritmos

para utilizacao dos métodos ao longo do tempo, i.e., como bancos de filtros;
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e Realizaram-se testes para averiguar o desempenho dinamico dos métodos, isto

é, como representagoes tempo-freqiiéncia;

e Foi proposto um novo algoritmo, o mBQFFB, que acabou-se tornando o de
melhor desempenho, balanceando niimero reduzido de canais, elevada seleti-

vidade e baixa complexidade;

e Detalhou-se a complexidade computacional de todos os métodos.

9.2 Possivel Extensao da Pesquisa

Como possivel extensao da pesquisa pode-se citar:

Para a primeira parte:

Realizar testes estatisticamente sistematicos, que permitam definir acuracia e

precisao dos métodos;

Reformular os métodos diretamente no dominio discreto;

e Procurar uma janela otimizada para associar ao(s) novo(s) método(s);

Projetar um sistema genérico de andlise e sintese que englobe todos os métodos;

Verificar qual o limite tedrico da resolugao freqiiencial dos métodos.

Para a segunda parte:

Desenvolver um algoritmo réapido para a CQFFB;

Projetar um banco de filtros com uma descricao simultaneamente geométrica

(para as notas) e linear (para as suas harmonicas);

Buscar solucao adaptativa para a andlise espectral, conforme as caracteristicas

locais do sinal e/ou informagao a-priori (como a partitura);

Aplicar os métodos de BQ e C(@) para extracao de parametros de alto nivel a

serem usados em sistemas de MIR (Music Information Retrieval).
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