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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

METODOS DE FATORACAO DE MATRIZES NAO-NEGATIVAS PARA
SEPARACAO DE SINAIS MUSICAIS

Alan Freihof Tygel

Dezembro /2009

Orientador: Luiz Wagner Pereira Biscainho

Programa: Engenharia Elétrica

Os métodos de Fatoragdo de Matrizes Nao-Negativas (NMF, do inglés Non-
Negative Matriz Factorization) tém sido alvo de pesquisa em diversas aplicagoes de
processamento de sinais desde o final dos anos 1990. Para andlise de sinais musicais,
a fatoracao faz sentido quando desejamos decompor um espectrograma, nao-negativo
por definicao, em matrizes que representam bases espectrais e ganhos nao-negativos
associados a elas.

Esta dissertagao apresenta um sistema completo de separacao de sinais musicais
utilizando métodos de fatoracao de matrizes nao-negativas. O sistema parte de
uma mistura, ou seja, um sinal musical composto por diversos instrumentos, e apos
as etapas de andlise tempo-frequéncia, fatoracao, processamento e sintese, gera os
sinais musicais correspondentes aos instrumentos separados.

Sao apresentadas trés contribuigoes na etapa de fatoracao, todas elas no sentido
de tornar o modelo mais realistico e eficiente. Além disso, uma proposta de método

de avaliacao de qualidade de separagao também ¢é apresentada.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

NON-NEGATIVE MATRIX FACTORIZATION METHODS FOR SEPARATION
OF MUSICAL SIGNALS

Alan Freihof Tygel

December /2009

Advisor: Luiz Wagner Pereira Biscainho

Department: Electrical Engineering

Non-negative matrix factorization (NMF) methods have been target of research
in many areas of signal processing since the end of 1990’s. For the analysis of musical
signals, the factorization is useful when one tries to decompose a spectrogram, non-
negative by definition, in matrices that represent a spectral basis and their associated
non-negative gains.

This work presents a complete system for separation of sound sources using
non-negative matrix factorization methods. The system’s input is a mixture, i.e.,
a musical signal composed by several instruments, and after passing through the
stages of time-frequency analysis, factorization, processing and synthesis, generates
the musical signals corresponding to the separated instruments.

Three contribuitions in the factorization step are presented, all of them in the
sense of turning the model more realistic and efficient. Besides, a quality assessment

method for evaluating the separation is presented.
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Capitulo 1

Introducao

A tarefa de separacao de sinais é um topico de pesquisa em franco desenvolvimento
e que permeia diversas areas do conhecimento, que vao desde a Engenharia até as
Ciéncias da Saude. A inspiracao do problema, e ao mesmo tempo o indicativo de
que sua solugao é possivel, vem do cldssico problema da festa de coquetel (Cocktail
Party, em inglés), proposto por [1] em 1954.

Em uma festa, com diversas pessoas falando ao mesmo tempo, o ser humano,
utilizando as duas orelhas, consegue distinguir dentre todas as vozes aquela que lhe
é de interesse; todas as outras sao desconsideradas. Assim, deveria ser possivel a

um algoritmo fazer o mesmo.

1.1 Separacao Automatica de Sinais

A separacgao de sinais bioldgicos tem sido uma grande motivacao para os desenvol-
vimentos na area de separacao de sinais. Sinais captados por eletrodos no cérebro
sao provenientes de diversas fontes, como o piscar de olhos e o movimento da lingua.
O mesmo ocorre no peito, quando as batidas do coracao de uma mulher gravida se
misturam as do feto. Assim, eletrocardiogramas e eletroencefalogramas podem ser
melhor interpretados quando se utilizam técnicas de separacao de sinais [2] [3].

Na area das comunicagoes, podemos citar como exemplo as antenas que recebem
sinais de diversas fontes e precisam separa-los. Num ambiente ruidoso, um telefone
celular precisa separar a voz do usuério das demais para melhorar a qualidade da

transmissao.



Frequentemente, o termo Separacdo Cega de Sinais (Blind Source Separation,
BSS) é utilizado na literatura [4]. Isto significa que a solu¢ao em questao nao assume
nenhum modelo para o sinal, e nem para a maneira como ele foi misturado. Entre-
tanto, na maioria das publicagoes, alguma informacao sobre o sinal é utilizada. Um
termo mais preciso para definir este tipo de problemas seria “Nao-Supervisionado”,
quando a solugao nao utiliza amostras do sinal.

Esta dissertacao aborda o problema da separacao de sinais musicais, ou seja,
partindo-se de uma mistura gravada de instrumentos musicais, deseja-se obter o
sinal referente a cada instrumento separadamente. Assim, nao se pode dizer que
o problema é cego, ja que a informagao de que os sinais sao musicais é utilizada.
No entanto, pode-se dizer que a solucao é nao-supervisionada, pois nao se utiliza

informacao do sinal a priori.

1.2 Analise de Componentes Independentes

Historicamente, o problema de separacao de fontes foi tratado utilizando-se a téc-
nica denominada Andlise de Componentes Independentes (em inglés Independent
Component Analysis, ICA) [4].

No contexto de ICA, a mistura de sinais é modelada da seguinte maneira:

Y1 = 61171 T 1222+ ...+ a1pTp
Yo = Q2171 + A929T9 4+ ...+ AopTp
Yyp = api%; +apa¥2 + ...+ appTp,

onde y, sao os sinais captados pelos P sensores (microfones), x; sdo as D fontes
(instrumentos) e a,q sdo os coeficientes de mistura.

A técnica é desenvolvida assumindo independéncia estatistica entre as fontes.
Assim, diversos algoritmos, como por exemplo [6, [1, ], buscam otimizar algum tipo
de medida de independéncia para obter os sinais mais independentes possiveis a
partir de uma determinada mistura.

Uma destas medidas ¢é a gaussianidade do sinal. O teorema do limite central diz



que a soma de duas variaveis aleatorias independentes tem sempre uma distribuicao
mais proxima de uma gaussiana do que a das variaveis originais. Portanto, se bus-
carmos os sinais menos gaussianos que combinados linearmente formam as misturas,
podemos encontrar as fontes originais independentes.

O modelo bésico de ICA lida apenas com misturas instantaneas (nao-
convolutivas) e lineares, além de considerar que D = P, isto é, que existem no
minimo tantos sensores quanto fontes. Entretanto, diversos algoritmos foram desen-
volvidos para o tratamento de misturas nao-lineares, convolutivas, ruidosas e em que
D # P. Uma extensa introdugao a todos estes métodos, incluindo o embasamento

matemadtico necessario, pode ser encontrada em [5].

1.3 Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas

Apods uma certa estagnagao nos avangos em ICA, iniciou-se grande desenvolvimento
na separagao baseada nos métodos de fatoracao de matrizes nao-negativas (Non-
Negative Matrix Factorization, NMF)H, principalmente apés a publicacao na Revista
Nature do artigo “Learning the parts of objects by non-negative matriz factoriza-
tion” [9], por Daniel D. Lee e H. Sebastian Seung, em 1999. Este artigo descreve a
aplicacao de NMF a problemas de processamento de imagens e data-mining.

Na aplicagao a sinais musicais, uma grande vantagem dos algoritmos que utili-
zam NMF é que nao resultam somente na separagao das fontes; eles fornecem uma
descrigao de alto nivel do sinal musical, que pode ser usada para transcri¢ao (gera-
¢ao automética de partitura), edigao de notas e timbre ou andlise computacional da
cena sonora (em inglés Computer Auditory Scene Analysis, CASA).

Outra diferenga crucial entre os algoritmos de NMF e os de ICA é em relagao
ao nimero de sensores necessarios. Enquanto os algoritmos de ICA se aproveitam
da redundancia presente em varios sensores que captam os sinais das fontes, os
algoritmos de NMF utilizam a esparsidade tempo-frequencial presente em apenas um

sensor. Algoritmos cléssicos de ICA necessitam de no minimo tantos sensores quanto

LA traducdo exata do termo Non-Negative Matriz Factorization deveria ser “Fatoracio de Ma-
trizes Nao-Negativas em Matrizes Nao-Negativas”, ji que tanto a matriz fatorada quanto os fatores
devem possuir todos os elementos maiores ou iguais a zero. Devido & falta de uma tradugao con-
sagrada em portugués, esta dissertagao utilizara arbitrariamente o termo “Fatoracao de Matrizes
Nao-Negativas”.



fontes para seu funcionamento adequado; algoritmos de NMF podem funcionar com
qualquer quantidade de sensores, inclusive com apenas um. Como os sinais musicais
aparecem normalmente em um ou dois canais (mono/estéreo), os algoritmos de NMF
também neste caso sao mais adequados a gravagoes musicais.

Em [10], iniciou-se a aplicacao do algoritmos de NMF descritos em [L1] em sepa-
racao de sinais musicais. Neste artigo, o objetivo ¢ decompor um espectrograma em
componentes de frequéncia que aparecem com uma certa intensidade ao longo dos
quadros temporais. Para formar o sinal correspondente a cada instrumento, é preciso
agrupar componentes. A NMF foi entao estendida para a chamada Non-Negative
Matriz Factor Deconvolution (NMFD) [12], em que os componentes tém estrutura
temporal. Desta forma, cada componente toma a forma de uma nota de um ins-
trumento. Ainda assim, é necessario agrupar todas as notas de um instrumento
para gerar a fonte que corresponde ao instrumento. Um desenvolvimento posterior
resultou na Non-Negative Matriz Factor 2-D Deconvolution (NMF2D) [13]. Este
método permite que os padroes espectrais nao s6 tenham estrutura temporal como
possam ser deslocados ao longo das raias frequenciais, para formar diversas notas
com um mesmo componente. A decomposi¢ao gera duas matrizes por instrumento:
uma que representa o padrao espectral do instrumento, e outra que descreve em que
ponto no tempo e na frequéncia este padrao aparece no espectrograma. Com isso, a
NMEF2D tem a vantagem de efetuar a separagao em instrumentos sem a necessidade
de agrupamento de componentes.

Esta dissertagao inclui uma revisao dos métodos desenvolvidos até o presente
momento, e detalha todas as fases envolvidas na construcao de um sistema de sepa-
ragao de sinais baseado em NMF: desde a anédlise do sinal de dudio (construgao do
espectrograma), passando pela decomposigao propriamente dita, até a sintese dos

instrumentos separados e a avaliagao de qualidade dos resultados.

1.4 Definicao de Fonte Sonora

A separacao de sinais musicais tem uma particularidade em relacao aos outros tipos
de aplicagao: a definicao de “fonte” nao é precisa. O mais natural seria considerar

como fonte um instrumento musical, o que no entanto gera varias contradi¢oes. Por



exemplo, o caso da bateria, que é um “instrumento” formado por varios instrumen-
tos; ou ainda um naipe de violinos, onde varios instrumentos iguais tocam a mesma
partitura, e soam aos ouvidos da platéia como um tinico “instrumento”.

Outra possibilidade de definicao seria considerar como fonte sonora cada ele-
mento fisico que gera vibragoes. Desta forma, um violao seria dividido em 6 fontes,
uma para cada corda. No entanto, o caso do piano, em que até trés cordas sao
acionadas por um mesmo martelo ao mesmo tempo, ficaria mal definido. Afinal, as
vibragoes sao geradas pelas cordas e pela interacao entre elas, além da vibragao do
corpo do instrumento.

Uma definigao mais plausivel e menos controversa seria considerar como fonte
aquilo que o ouvido entende como fonte; isso nos aproxima da defini¢ao do problema
do Cocktail Party. No entanto, ainda assim é possivel argumentar que a percep¢ao
de fonte depende do individuo; o maestro da orquestra consegue ouvir os violinos
do naipe individualmente; o publico em geral nao.

Desta forma, ao longo desta dissertagao serd sempre esclarecido o que cada al-

goritmo considera como fonte.

1.5 SoundFact: Sistema de Separacao de Fontes

via Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas

Representacao
. ' i Tempo-Frequéncia
Sinal de Audio Anilise ’Al“en.lpo— > Fatoraciio
no Tempo Frequéncia
Fatores
Representacao
Tempo-Frequéncia
Modificada
Sintese Processamento

Sinal de Audio no
Tempo
Modificado

Avaliagdo de Qualidade [ Nota

Figura 1.1: Diagrama de Blocos do Sistema. Cada bloco serd tratado em um capitulo
desta dissertacao.



O diagrama de blocos da Figura [l mostra os elementos bésicos do sistema
completo de separacao de sinais de dudio utilizando fatoracdo de matrizes nao-
negativas. Esta dissertacao tratara de todos os blocos da figura, nos capitulos que
seguem.

O Capitulo B trata do bloco de andlise tempo-frequéncia. Nesta etapa, ocorre
a mudanca de dominio: o sinal, originalmente no dominio do tempo, é transfor-
mado para o dominio tempo-frequéncia. Através de uma transformada de tempo
curto, pequenos trechos do sinal (chamados de “quadros”) sdo convertidos para o
dominio da frequéncia. Desta forma, temos uma representacao que alia uma quanti-
zagao da dimensao temporal, através dos quadros, a uma quantizagao da dimensao
frequencial, através das raias de frequéncia.

Os Capitulos Bl e Bl apresentam o cerne deste sistema. A fatoracao é o tema
central desta dissertacao. No Capitulo Bl sao apresentados os métodos de fatoragao
da literatura. Em seguida, no Capitulo Bl algumas contribui¢oes desta dissertacao
a0 assunto sao propostas: o algoritmo LNMF2D, que permite que a fatoragao seja
aplicada a um espectrograma linearmente espagado; a adaptagao espectral, um re-
finamento que ajusta timbres de instrumentos entre diversas notas; e o algoritmo
online, que possibilita o uso da fatoragao em blocos, mantendo a ordenacao e com
baixo uso de memoria.

O resultado da fatoracao deve ser processado e sintetizado para que os sinais
separados possam ser ouvidos. O Capitulo Bllida com os processamentos que podem
ser feitos apds a fatoracao, como uma espécie de ajuste do espectrograma. Os
processamentos incluem a reconstrucao e filtragem dos espectrogramas separados.
Em seguida, o Capitulo [@l lida com a sintese, ou seja, a transformacao do dominio
tempo-frequencial para o dominio do tempo, quando temos finalmente o resultado
audivel da separagao.

O Capitulo [ aborda a questao da avaliacao de qualidade. Apesar de nao ser um
bloco essencial para o funcionamento do sistema, é 1til na medida em que desejemos
comparar diferentes algoritmos e configuragoes de parametros. Neste capitulo, uma
proposta de procedimento de avaliacao de qualidade de separacao utilizando métodos
psicoacusticos é apresentada.

Finalmente, o Capitulo Bl mostra simulacoes do sistema apresentado, explorando



diversas configuracoes possiveis, que sao comparadas através das métricas descritas
no Capitulo[d O Capitulo@ tece as consideragoes finais sobre o trabalho, ressaltando
as contribuicoes desta dissertacao e sugerindo os caminhos a serem seguidos a partir

dela.

1.5.1 Software Desenvolvido

Como produto desta dissertacao, foi desenvolvido o SoundFact, um aplicativo em
Matlab© que implementa todas etapas do sistema descrito acima. O pacote com os
scripts pode ser obtido em http://www.lps.ufrj.br/~alan/SoundFact.

Todas as instrucgoes de uso estao contidas no arquivo READ-ME.txt. A funcao
principal chama-se SoundFact_main. Os argumentos de entrada especificarao
todos os parametros e escolhas de algoritmos relativos aos blocos do sistema. Para

conhecer as possibilidades de parametros, basta digitar:

>> help SoundFact_main

no console do Matlab©.

Cabe ressaltar que durante a realizagao deste trabalho somente foram encontra-
dos elementos de software que implementavam algoritmos de fatoracao de matrizes
nao-negativas. Nenhum deles, no entanto, realiza todas etapas de um sistema de se-
paragao de sinais musicais, desde o sinal de dudio misturado até as fontes separadas.
O sistema SoundFuact, portanto, vem preencher esta lacuna e facilitar a apropriacao
do conhecimento por novos pesquisadores.

A disponibilizagao do cdédigo-fonte visa a atender os conceitos da reprodutibi-
lidade em artigos cientificos. Em [14], os autores ressaltam a importancia de se
reportar experimentos de modo que eles possam ser reproduzidos por outros pes-
quisadores, seja para comprovar os resultados, seja para comparacao entre métodos.
Além de disponibilizar o cédigo-fonte, procuramos ao longo do texto descrever de
forma sistematica os algoritmos e seus parametros, para que uma possivel continu-

acao do trabalho seja facilitada.



Capitulo 2

Analise: representacao

tempo-frequéncia

Como podemos observar no diagrama de blocos da Figura [[1l, a primeira etapa
de processamento do sistema consiste numa transformacao do sinal de entrada do
dominio temporal para o dominio tempo-frequencial. Neste capitulo serao tratados
a necessidade de tal transformacao e os diferentes métodos para realiza-la utilizados
no trabalho. Veremos também a relagdo entre o tipo de transformada e a escala
musical.

No préximo capitulo serd visto que o ponto de partida dos algoritmos de fatoracao
em matrizes nao-negativas ¢é a representacao do sinal de audio como uma matriz nao-
negativa. Aqui veremos o processo de construcao desta matriz nao-negativa.

O modo mais intuitivo de se representar um sinal digital de audio é no tempo.
Como pode ser visto na Figura Bl o eixo das abscissas representa a contagem das
amostras, que dividida pela taxa de amostragem nos fornece uma medida de tempo.
No eixo das ordenadas, temos a amplitude de cada amostra.

O sinal musical mostrado na Figura 2] é composto por trés notas (14 220 Hz,
14 440 Hz e 14 880 Hz) tocadas em sequéncia. Este grafico nos mostra com clareza
o momento em que cada nota foi acionada. Entretanto, nada podemos inferir sobre
quais notas estao presentes no sinal.

Outra maneira de se observar um sinal digital ¢ no dominio da frequéncia. Neste
caso, aplicamos uma transformada de Fourier discreta (DFT) [15], e temos o grafico

da Figura 22, que nos mostra nas abscissas a frequéncia central de cada raia, e nas



Representacao do Sinal no Tempo
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Figura 2.1: Representagao no tempo de um sinal composto por 3 notas (14 220 Hz,
14 440 Hz e 14 880 Hz) tocadas em sequéncia. A taxa de amostragem é de 44,1
kHz. O sinal é representado por z[m], onde m sdo as amostras e x[m] representa a
amplitude de cada amostra.

Representacao do Sinal na Frequeéencia
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Figura 2.2: Trecho do espectro de magnitude de um sinal de audio. O sinal é
composto por 3 notas (14 220 Hz, 14 440 Hz e 14 880 Hz) tocadas em sequéncia.
O espectro ¢ representado por |X[n]|, que é a magnitude da DFT de z[m] e n é a
frequéncia.

ordenadas a magnitude do sinal correspondente a cada raia. As raias representam
intervalos lineares de frequéncia.

Neste grafico enxergamos claramente as componentes de frequéncia presentes no



sinal: 220 Hz, 440 Hz, 880 Hz e seus harmonicos. Entretanto, nao temos nenhuma

informacao sobre em que momento as componentes foram ativadas e desativadas.
Estas observagoes sao apenas uma motivacao para a utilizacao de representagoes

que consigam aliar as vantagens que observamos separadamente nas Figuras 7]

e Uma discussao mais aprofundada sobre o tema pode ser encontrada em [16].

2.1 Transformada de Fourier de Tempo Curto

Como podemos entao obter, na mesma representacao, informagoes sobre o tempo
(quando uma nota foi tocada) e sobre a frequéncia (qual nota foi tocada)?

Um exemplo classico deste tipo de representacao é a partitura musical. Na
Figura podemos ver um pentagrama: cada nota possui informagao de tempo
(posigao e duracao) e frequéncia. O tempo é representado pela posigao horizontal e

pelo valor da nota, e a frequéncia é representada pela posicao vertical no pentagrama.

o)

V Il Il
P | — | |
[ fanY | | | |l |
D o o

o o

, |
S8 —
I

Figura 2.3: Partitura: uma forma de representacao tempo-frequencial.

A maneira mais usual de se obter este tipo de representacao para sinais digitais de
dudio é aplicando a transformada de Fourier de tempo curto (Short-Time Fourier
Transform, STFT) [16]. Ela funciona como uma espécie de meio termo entre as
representacoes no tempo e na frequéncia: a DFT é aplicada a pequenos trechos
do sinal, de modo que a descricao frequencial evolua ao longo do tempo. Desta
maneira, conseguimos uma representagao similar a da partitura, aliando os dois
tipos de representacao numa s6. Entretanto, perdemos resolucao no tempo, ja que
das amostras da Figura B passamos a quadros com duracao maior do que uma
amostra; e perdemos resolucao na frequéncia, ja que a DFT é aplicada a um trecho
menor do que aquele da Figura [Z2] e as raias de frequéncia sao espalhadas.

A matriz cujas linhas representam as raias de frequéncia e cujas colunas repre-

sentam os quadros temporais é chamada de espectrograma [16]. Cada elemento da
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matriz representa a magnitude e a fase do espectrograma num dado ponto (raia,
quadro). O procedimento bdsico para geragao de um espectrograma utilizando a

STFT consiste nas etapas a seguir:

o Dispondo-se de um sinal no tempo x(k),k =0, ..., K —1, ele é segmentado em
trechos de W amostras, possivelmente com sobreposicao de W — S amostras
entre os trechos. Cada um dos M trechos do sinal, indexados por m, pode ser

escrito como

(k) =z(K' +mS), para K =0,...,W—1. (2.1)

« A cada trecho m deve ser aplicada uma janela w(k’), k' =0,...,W — 1, para
suavizacao de bordas. As janelas mais comumente usadas sao as de Hamming

e Hanning [15].

(k') = 2™(Kw(k'), para k' =0,...,W —1. (2.2)

o A cada trecho janelado z', devemos aplicar uma DFT de N pontos, onde
N > W deve preferencialmente ser poténcia de 2 (para utilizagdo da Fast
Fourier Transform, FFT) [15]. Caso N > W, as ultimas N — W amostras de

x; devem receber 0.

N-1
X™(n) = Z ™ (K)e7"¥, para n=0,...,N—1. (2.3)
k=0

o A matriz de dimensao N x M em que cada coluna é formada pelos vetores | X™|
é chamada de espectrograma de magnitude. Seus elementos sao todos maiores
que ou iguais a zero, o que torna esta representacao adequada a aplicagao dos

algoritmos de fatoracao de matrizes nao-negativas.

O

A Figura B4 mostra a STFT do sinal utilizado nas Figuras 21l e Neste tipo

de representagao, que sera usada extensivamente ao longo do texto, a intensidade do
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Figura 2.4: Representacao tempo-frequencial utilizando a STFT do sinal apresen-
tado nas Figuras 21l e 2 utilizando a STFT.

sinal em cada par (quadro, raia) é refletida em sua tonalidade. Quanto mais escuro
for o ponto, maior é a intensidade representada.
Como visto no procedimento acima, a STFT requer a escolha dos seguintes

parametros:

o W - Naimero de amostras de cada janela;
e S - Numero de amostras do salto entre janelas adjacentes;

e N - Numero de amostras da DFT de cada janela.

A escolha destes parametros ird determinar se a representagao favorece o tempo
ou a frequéncia. Como exemplo, basta observar os extremos. Supondo a utilizacao de
uma janela muito pequena, de uma amostra, teremos a representacao da Figura 2.1],
muito boa no tempo e ruim na frequéncia. Por outro lado, se W = K, temos
a representacao da Figura 22, muito precisa na frequéncia, mas sem informagcao
temporal. Uma discussao sobre o dilema entre precisao no tempo e na frequéncia

pode ser encontrada em [16].
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2.1.1 Relagao da STFT com a escala musical

O espectro idealmente harmonico de notas musicais tocadas por instrumentos como
piano ou violao é formado pela frequéncia fundamental (fy) e seus harmonicos (muil-
tiplos inteiros de fy). De maneira simplista, podemos dizer que a frequéncia funda-
mental determina a nota percebida (pitch), e a relagao de energia entre os harmonicos
determina o timbre, que é o que nos faz distinguir entre uma mesma nota la tocada
por um piano e um violao. Uma discussao mais aprofundada sobre a relagao entre
fo, pitch, harmonicos e timbre pode ser encontrada em [17].

Para todos os exemplos desta dissertagao em que surgirem intervalos entre notas
musicais, estaremos falando dos intervalos na escala de igual temperamento. Isto
significa que a razao entre as frequéncias de duas notas espacadas de um semitom
serd sempre considerada igual a 272, Esta é a escala usada modernamente no oci-
dente, e tem a vantagem de permitir que qualquer pega musical possa ser livremente
transposta entre as 12 tonalidades (d6, do#, ré, ré#, mi, {4, fa#, sol, sol#, 14, 14#
e si), sem alteragao nos intervalos [1§].

A Figura mostra a STFT de um sinal contendo 13 notas separadas por um
tom, abarcando duas oitavas, na escala de igual temperamento. Cada nota possui
8 harmonicos de igual intensidade. As frequéncias fundamentais das notas seguem
o padrao 440 x 2%, para k = 0,...,12. A separacao entre elas é de dois semitons,
ou um tom, de modo que a primeira nota tem fy = 440 Hz e a décima-terceira nota
tem fy = 1760 Hz. Os harmonicos possuem frequéncia k fy, para k =2,...,8.

Podemos notar na Figura que os espacamentos entre os harmonicos de uma
nota sao lineares, ao passo que a fy cresce logaritmicamente ao longo das notas.
Nosso ouvido, contudo, trata este espagamento logaritmico como linear; a diferenca
de altura percebida entre um 14 a 220 Hz e outro a 440 Hz é a mesma que entre um
14 a 440 Hz e outro a 830 Hz [11].

Dada esta caracteristica do sistema auditivo humano, vemos que a DFT nao é
a transformada mais adequada para o tratamento de sinais de audio no dominio da
frequéncia. Como as raias da DFT podem ser vistas como frequéncias centrais de
filtros (canais) que dividem o espectro de maneira linear, teremos uma resolucao
menor em baixas frequéncias que em altas. Por exemplo, para raias espacadas de

18,3 Hz, correspondendo a janela de 2410 amostras a uma taxa de amostragem de
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STFT de notas correspondentes a duas oitavas
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Figura 2.5: STFT de um sinal contendo 13 notas ascendentes separadas por um
tom, correspondentes a duas oitavas, cada uma com 8 harmonicos.

44,1 kHz, a oitava de 220 Hz a 440 Hz é representada por 12 raias, enquanto que a
oitava seguinte (440 Hz a 880 Hz) recebe 24 raias, ou seja: embora ambas as oitavas
sejam perceptivamente equivalentes em extensao, a representagao da primeira tem

metade da precisao da segunda, devido a diferenca na quantidade de raias.

2.2 Transformada de ()-Constante

A transformada de @ constante (Constant @Q-Transform, CQT) foi apresentada
em [19] e [20] com o intuito de resolver este problema. Diferentemente da DFT,
que possui largura de banda constante, a CQT possui o fator () constante. O para-

metro ) de um filtro passa-faixa é definido por [21]

0= (2.4)

onde f é a frequéncia central da faixa de passagem e Af é a largura de banda

do filtro. Uma transformada com @) constante significa que a largura dos canais
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determinados por cada uma de suas raias é proporcional a frequéncia das raias.
Desta forma, todas as oitavas recebem o mesmo nimero de raias. A Figura

mostra o mesmo sinal das Figuras BZT], e 24, representado pela CQT.

CQT
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=
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Figura 2.6: CQT de um sinal composto por 3 notas de piano. As frequéncias estao
na escala logaritmica.

Como vimos na secao anterior, a andlise através da STFT ¢ feita dividindo-se
o sinal em janelas de tamanho W constante, o que resulta em canais da mesma
largura espectral independentemente da frequéncia; consequentemente, cada canal
tem o fator ) diferente. A ideia da CQT é fazer o inverso: analisar o sinal utilizando
um tamanho de janela W’ diferente para cada raia na frequéncia, de modo a garantir
um fator () constante.

Seguindo o raciocinio apresentado em [22], definimos a frequéncia de cada raia

da CQT como
fn = fmin2%7 (25)

onde fmin é a menor frequéncia que desejamos representar (em Hz), n é o indice da
raia da CQT e b é o numero de raias por oitava. Definindo ainda () como a razao

entre frequéncia central e largura de banda de cada canal associado, podemos dizer
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que 1
Q= (2% _ 1>_ , (2.6)

A largura de cada canal serd definida pelo tamanho da janela de andlise relativa

aquele canal, dada por

N, = QL (27)
fn
onde f, é a frequéncia de amostragem do sinal. Definimos, entao, a CQT como
] N o
X(0) = = 3 . (k) exp (2.8)

onde X™(n) é o valor da CQT para a raia n num quadro m, wy, € a janela para a
raia n e x é o sinal no dominio do tempo.

Como podemos ver, a CQT tem complexidade consideravelmente maior do que
a STFT. Enquanto a STFT executa uma DFT (FFT) por quadro, a CQT executa
uma para cada raia, a cada quadro. Além disso, sua volta ao dominio do tempo
nao é exata, como sera visto no Capitulo Bl. Uma implementacao eficiente da CQT

é apresentada em [2()].

2.2.1 Relacao da CQT com a escala musical

A Figura 27 mostra o resultado da CQT aplicada ao mesmo sinal da Figura 23l
Ao comparar as duas figuras, chama a atencao o fato de que, na CQT, a mudanca
de nota corresponde a um deslocamento vertical fixo de todos os harmonicos da
nota anterior. Enquanto no caso da STFT cada harmonico é deslocado de um valor
diferente, no caso da CQT o deslocamento é fixo.

Com isso, podemos imaginar o espectrograma da Figura B0 representado como
apenas uma nota e seus deslocamentos. Esta ideia sera 1til no algoritmo NMF2D,

mostrado na Secao B3
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CQT de notas correspondentes a duas oitavas
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Figura 2.7: CQT de um sinal contendo 13 notas ascendentes separadas de um tom,
correspondentes a duas oitavas, cada nota com 8 harmonicos. As frequéncias estao
na escala logaritmica.

2.3 DFT com mapeamento para escala
logaritmica

Uma alternativa que une a representacao logaritmica da CQT com a eficiéncia com-
putacional da STFT é o mapeamento logaritmico das raias da STFT [22, 23]. O
procedimento consiste em simplesmente agrupar as raias da STFT de modo a con-

seguir uma representacao com igual nimero de raias por oitava:

Vlog = CVlim (29)

onde C € RMes*Nin & 3 matriz de mapeamento, Vi, € RMinXM ¢ o espectrograma
linear obtido pela STFT e Vi, € RMee*M ¢ o espectrograma logaritmico que dese-
jamos.

A matriz C deve ser montada de forma que as oitavas de Vy, sejam mapeadas

nas oitavas de Vi,e. O nimero de raias por oitava em Vi, ¢ varidvel e em Vi, €
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fixo. Nas baixas frequéncias teremos poucas raias nj, para cada raia n., portanto
a curva é mais proxima de uma vertical. A medida que aumentamos a frequéncia, a
inclinacao da curva cai, pois temos mais raias ny, para cada raia nj.,. Os valores de
cada ponto da matriz C sao calculados de modo que todas as linhas somem 1; desta
maneira, a energia de Vy;, é mantida em V.. No Anexo [Al é mostrado o algoritmo
utilizado para construir a matriz C.

A FiguraPZ¥ mostra a representacao das matrizes da equagao (2Z29). Comparando
Vi (a0 centro da Figura Z¥) com a Figura B percebemos pior resolucao nas
frequéncias baixas. Isso ocorre devido a pior representacao destas frequéncias pela
DFT, como explicitado na Secao Il Caso desejemos garantir uma boa resolugao
na oitava de 110 Hz a 220 Hz, digamos, com 24 raias, a distancia entre raias tera
de ser igual a 4,58 Hz. Para atingir esta precisao num sinal amostrado a 44,1 kHz,

terfamos que realizar uma DFT de 9622 canais, cuja poténcia de 2 mais proxima é

214 = 16384,
U

Neste capitulo, vimos que existem diversas maneiras de representar o sinal no do-
minio tempo-frequéncia. A escolha do tipo de transformada irda impactar na escolha
dos algoritmos de fatoragao, que serao vistos no préximo capitulo. No Capitulo B,
o desempenho do sistema de separacgao sera avaliado com a utilizagao das transfor-

madas aqui descritas.

18



Vlin Vlog
500f ‘ ] 180f - ]
450 1 160f ==
i ] -
400 140k gl
350} - —_— =
] 120_—_:— = =
2> 300F e w == -
é 7 -% 100L = -~ _= 1
= 250 —
é T & 80 | |
/ = 200t -— =5 =
60 | : — T 60 | -
150t —_— =
40 t : 100l _::_:_:___— ] 40 t -
20} . 50 F0——— | 20} .
"
100 200 300 400 500 2004006008001000 2004006008001000
m m

Nyin (raias)

Figura 2.8: Mapeamento da escala linear para a logaritmica. O grafico a esquerda
mostra uma representacao grafica da matriz de mapeamento C. Ao centro temos o
espectro linear Vy;, gerado pela STFEFT, e a direita temos Vg, o resultado de CVyy,.
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Capitulo 3

Fatoracao de Matrizes
Nao-Negativas: Métodos e
Aplicacoes

O objetivo deste capitulo é apresentar trabalhos significativos da literatura que utili-
zam a fatoragdao de matrizes nao-negativas. O método pode ser visto por um prisma
puramente matematico, ou seja: como representar uma matriz de elementos maiores
ou iguais a zero como o produto de duas matrizes também nao-negativas? A partir
desta motivacgao, aplicagoes em diversas areas podem ser encontradas, utilizando o
algoritmo-base ou especializando-o.

Neste capitulo, daremos énfase as aplicagoes a separacgao de sinais de audio,
sem no entanto desprezar outros trabalhos cujos resultados podem ser facilmente
transportados para essa aplicacao. Enquanto o primeiro artigo de grande impacto
sobre NMF [9] foi publicado na revista Nature em 1999, os trabalhos descrevendo
aplicagbes em separagao de dudio surgiram apenas em 2003 [10)].

Segundo [9], existem evidéncias psicolégicas e fisioldgicas de que o cérebro utiliza
representacoes baseadas em partes na tarefa de interpretacao de imagens. Entre-
tanto, pouco se sabe sobre como ocorre o aprendizado destas partes. O algoritmo
apresentado em [9], denominado Non-Negative Matriz Factorization (NMF, Fatora-
¢ao de Matrizes Nao-Negativas), busca justamente esta decomposicao de matrizes
nao-negativas em partes. Nesse artigo, sao apresentados resultados da aplicagao da

NMF a decomposicao de um banco de imagens faciais, e as partes resultantes do

20



algoritmo sao elementos do rosto humano, como boca, sobrancelha e olhos.

A primeira secao deste capitulo apresenta em detalhes o algoritmo de NMF,
incluindo as regras de atualizacao e fungoes-custo, ap6s o que as aplicagoes em audio
sao revisadas. As secoes seguintes apresentam evolugoes da NMF que a especializam

para o tratamento de sinais de audio.

3.1 Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

A grande quantidade de dados gerados por sensores de todos os tipos demanda solu-
¢oes robustas e eficientes para a extracao e o tratamento das informagoes-alvo. Uma
abordagem possivel para este tipo de problema sao as decomposicoes de baixo posto,
cujo objetivo geral é reduzir o nimero de dimensoes de um problema multivaridvel.

Uma técnica classica utilizada na abordagem deste tipo de problema é a Analise
de Componentes Principais (Principal Component Analysis, PCA [5], Cap. 6). A
partir de um conjunto de dados multivariaveis, a PCA busca um conjunto menor
de variaveis que possuam redundancia reduzida. Esta redundancia pode ser medida
através da correlacao estatistica entre variaveis. A técnica de PCA tem forte re-
lacao com a ICA, citada no Capitulo [l sendo a principal diferenca na medida de
redundancia, que no caso da ICA ¢é feita pela dependéncia estatistica.

No casos em que os dados tratados sejam por natureza nao-negativos (conta-
gem, intensidade de um pixel), gostarfamos que a decomposicao resultasse em fa-
tores nao-negativos. Tanto a técnica de PCA quanto a de ICA nao garantem isso.
Desta maneira, uma decomposicao de dados que representem, por exemplo, os pi-
xeis de uma imagem pode resultar em varidaveis com valores negativos. Com isso,
a decomposicao, apesar de matematicamente correta, afasta-se do sentido fisico do
problema.

Neste contexto, a NMF surge como uma op¢ao de técnica de reducao de dimen-
sionalidade que preserva a caracteristica nao-negativa da representacao. Ao aplicar
esta restricao, outras caracteristicas emergem, sendo a principal delas a decomposi-
¢ao em partes. A nao-negatividade resulta numa decomposicao puramente aditiva:
um “todo” é descrito como soma de varias “partes”. Uma discussao mais apro-

fundada sobre a decomposicao em partes e as condigoes que levam a isto pode ser
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encontrada em [24].
O problema da fatoracao de matrizes nao-negativas pode, entao, ser definido da

seguinte maneira [24]:

Problema 1. Dada uma matriz nao-negativa V € RfXM e um inteiro positivo
D < min(N, M), ache as matrizes nio-negativas W € RY*P ¢ H € RY*M que

minimizem a func¢ao

1
FOW,H) =S|IV -~ WHI, (3.1)

onde ||A||r = \/Zgl > i1 laij|* denota a norma de Frobenius.

O produto WH ¢é chamado de fatoragao nao-negativa de V. Entretanto, V nao
¢é necessariamente igual a WH; em geral teremos uma aproximagao com posto no

maximo igual a D. Ao longo do texto, usaremos a seguinte defini¢ao:
V~A=WH, (3.2)

onde A € RY"M serd a aproximacio de V.
Os fatores W e H devem ser calculados através de algoritmos de otimizagao, de
forma a solucionar o Problema [l A préxima subsecao trata do algoritmo bésico de

otimizacao a ser usado.

3.1.1 Algoritmo de Otimizacao

Segundo [11], o Problema [ é convexo em W ou H, mas ndo em ambos. Desta
forma, utilizando o método de gradiente descendente [26] de forma alternada e com
um passo suficientemente pequeno, garantimos que o erro E = f(W,H) sempre

diminui. Definindo W, ,, como um elemento de W, a equacao de atualizacao para

W ¢ dada por

oF
Wha Wn,d — Hw

) and ? (33)
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com

ag{id = g;mil(vnm — An,m)%. (3.4)
A derivada de um elemento de A em relagao a W, 4 é
ONs _ ﬁmd 21?:1 W Him: = Ha para n=n/, e (3.5)
Wy a 0, para n #n/,
e portanto
angn - - i:l(vn,m, ~ Ap) Ha (3.6)
Para todos os elementos de W, temos:
g—fv = (V- A)HT, (3.7)
e com 1sso
W — W+ uy(V—-AH,
ou
W «— W+ uw(VH" — AHT). (3.8)

Esta equacao de atualizagao nao garante o atendimento a restricao de nao-
negatividade do problema. No entanto, caso as matrizes sejam inicializadas com
valores nao-negativos e a atualizagao seja multiplicativa por um fator nao-negativo,
garantimos automaticamente que os elementos nunca assumirao valores negativos.
Entao, devemos escolher uy, de forma que o valor seguinte de W seja ele proprio
multiplicado por um nimero nao-negativo. Este procedimento, que mostraremos a
seguir, sera de suma importancia para o restante deste trabalho.

O passo uyw, até aqui representado por um escalar, é substituido por uma matriz

de dimensoes N x D. As operagoes de ‘divisao entre matrizes’ sao realizadas ponto-
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a-ponto, e ® denota o produto de Hadamard, onde os elementos sao multiplicados

também ponto-a-ponto. Fazendo

W
obtemos
VH?T AHT
W «— W® (1 + AR AHT) , (3.10)
ou
VHT

que é a regra de atualizacao desejada para a matriz W. O simbolo 1 representa
uma matriz N x D com todos os elementos iguais a 1.

Podemos notar que para a decomposicao de V7, as matrizes W e H seriam
substituidas por HY e W7 respectivamente. Portanto, todo o desenvolvimento

feito para a matriz W pode ser estendido a H, operando-se esta troca:

viw \"
H — (H%@m) : (3.12)
ou
wWiv

A prova de convergéncia do algoritmo pode ser encontrada em [11]. O Algo-
ritmo Bl mostra o procedimento béasico da NMF que minimiza a distancia euclidi-

ana.

3.1.2 Funcao-Custo

Na definigao do Problema [0 utilizamos como fungao-custo a distancia euclidiana
(DE), expressa na equacao (B]). Esta escolha traz consigo duas decisoes de projeto:

(1) o tnico objetivo da fatoracao é a reconstrugao, ou seja, a busca das matrizes W

24



Algoritmo 3.1 NMF

Entrada: Matriz nao-negativa V € Rﬂ\: *M e niimero de instrumentos D.

1. Inicialize as matrizes W € RY*? ¢ H € RY?*M com valores aleatérios nao-
negativos distribuidos uniformemente entre 0 e 1;

2. Atualize W utilizando a equacao (BI1l);
3. Atualize H utilizando a equacao ([BI3));

4. Volte ao passo 2 até atingir a convergéncia ou um niimero maximo de iteragoes.

Saida: Matrizes W € RY*P e H € RY*M,

e H cujo produto seja o mais proximo possivel de V; e (2) a proximidade de WH
em relacao a V deve ser medida pela DE.

O desenvolvimento das equagoes de atualizacao foi mostrado utilizando a DE
por simplicidade. Dependendo do problema, no entanto, pode ser favoravel utilizar
outras medidas para o célculo da distancia, e outros critérios, além da reconstrucao.

Uma medida de distancia comumente usada ¢é inspirada na Divergéncia de

Kullback-Leibler (DKL) [27]:

(3.14)

Jxr.(W, H) = HV ® In (%) —~V + WH)

F

Rigorosamente, a medida s6 poderia ser chamada de divergéncia de Kullback-
Leibler quando V e A representassem distribui¢oes de probabilidades. No entanto,
feita esta ressalva, adotaremos daqui em diante este nome por simplicidade. A
medida nao representa uma distancia, pois nao é simétrica, mas tem seu minimo em
zero, que sO ¢ atingido quando V = A.

Além do critério de reconstrugao, outros critérios podem ser inseridos na funcgao-
custo. Essa escolha também é dependente do problema, e pode, por exemplo, garan-
tir algum tipo de estrutura para a matriz A, para que ela possua sentido fisico. Caso
se tratasse de uma distribui¢ao de probabilidades, por exemplo, um dos critérios de
otimizacao seria a norma unitaria.

Tanto uma mudanca na medida de distancia quanto no critério de otimizacao

afetam diretamente as equagoes de atualizagao, que sao o cerne do algoritmo. O de-
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senvolvimento apresentado anteriormente, que culmina na equagoes ([B11]) e (BI3),
foi feito de acordo com o projeto que utiliza a reconstrucao como unico critério,
e a distancia euclidiana como medida de distancia. Em [9], podem ser encontra-
das as equacgoes de atualizagao referentes ao critério de reconstrucao utilizando a
divergéncia de Kullback-Leibler.

Na Segao sao descritos trabalhos recentes que, entre outras modificagoes

na NMF, sugerem novas medidas de distancia e novos critérios de otimizacao.

3.1.3 Interpretacao

Como ja discutido anteriormente, a NMF ¢é utilizada quando os dados do problema
(matriz V) a ser tratado sdo nao-negativos por natureza. Nestes casos, a vantagem
da decomposi¢ao em fatores também nao-negativos (matrizes W e H) reside na
possibilidade de que os fatores encontrados sejam fisicamente interpretaveis.

No experimento apresentado em [9], os autores discutem a aplicagdo da NMF a
um banco de imagens faciais contendo M = 2429 imagens, cada uma formada por
N = (19 x 19) pixeis. As imagens sao representadas numa matriz V com N linhas e
M colunas, sendo cada coluna formada por uma imagem transformada em um vetor
de tamanho N.

A decomposicao foi aproximada utilizando D = 49. Desta maneira, a matriz
W € RV*D ¢ formada por 49 imagens de (19 x 19) pixeis. Chamaremos estas

RP*M “por sua vez, possui 49 linhas

imagens de imagens da base W. A matriz H €
e 2429 colunas, e podemos interpretar cada ponto (dy, mg) como o ganho da imagem
da base dy aplicado a reconstrucao da imagem mg. Isso dd a H o status de uma
matriz de ganhos.

Para reconstruir uma imagem X,,, € RY do banco, fazemos

Xme = WH(:,myg) (3.15)
= Y W(;,d)H(d, my), (3.16)

onde A(x,y) denota um elemento de A, e A(:,y) ou A(x,:) denotam vetores con-
tendo todas as linhas da coluna y ou todas as colunas da linha x, respectivamente.

A equacao ([BI0) pode ser vista como a soma das contribui¢oes de cada imagem da
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base para a imagem de indice my.

Esta interpretacao da NMF é apropriada a problemas em que o foco é decompor
a informacao contida nas colunas separadamente. Neste caso, a ordem das colunas
da matriz V nao importa. No caso da separacao de sinais de audio, a interpretagao
mais adequada serd vista na proxima subsecao.

Na Figura Bl podemos observar uma decomposicao ideal, onde A = V. A
matriz W, a direita, mostra as D = 3 imagens da base decompostas, enquanto a

matriz H, acima, mostra em cada linha os ganhos relativos a cada imagem da base.

[EEN

o

[ERN

o
T

n
R N W b~ OO N 00 ©

P N W b~ OO N 00 ©
T T T T T T T T T

Figura 3.1: Exemplo ilustrativo do modelo utilizado pelo algoritmo NMF, utilizando
N =10e M = 20. A matriz V foi decomposta utilizando uma base de tamanho
D = 3, cujos vetores podem ser vistos nas colunas de W. As linhas de H mostram
os ganhos aplicados a cada vetor da base, e o resultado do produto WH resulta na
matriz A, neste caso igual a V.

3.1.4 Aplicacoes em Audio

A aplicagdo do algoritmo de NMF & separacao de sinais de dudio se da utilizando
uma interpretacao ligeiramente diferente daquela apresentada na subsecao anterior.

A partir deste ponto, vamos considerar que a matriz V representa um espectrograma,
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ou seja, o sinal no tempo ¢é dividido em quadros, e para cada quadro aplicamos uma
transformada para o dominio da frequéncia, como visto no Capitulo 2l Assim, cada
coluna da matriz V representa um quadro, e cada linha, uma raia de frequéncia.
Lembrando que o espectro de magnitude de um sinal real é simétrico, utilizaremos
apenas metade do espectrograma na decomposigao.

Os vetores da base representados pelo modelo nas colunas da matriz W podem
entao ser compreendidos como padroes espectrais que se repetem ao longo dos qua-
dros do espectrograma representado pela matriz V. A matriz H descreve o ganho
com que cada vetor da base ocorre em cada quadro. Esta interpretacao nos leva ao
conceito de componentes, que sao o resultado da multiplicacao de uma coluna dy
de W por uma linha dy de H. Mais adiante, os componentes serao relacionados a
fontes sonoras.

O d-ésimo componente tem seu padrao espectral descrito na d-ésima coluna de
W. Sua descri¢ao temporal, isto é, de quando ao longo dos quadros ele deve ocorrer,
pode ser encontrada na d-ésima linha da matriz H. Quando um padrao é multipli-
cado por sua descricao temporal, temos como resultado o espectrograma individual
relativo ao d-ésimo componente. Ao somarmos estes espectrogramas individuais
chegamos a matriz A, que é uma estimativa de V, como mostra a equagao (B.2).

Neste ponto, devemos observar que uma importante aproximagao é realizada.
O espectrograma de magnitude de uma mistura nao é formado pelas somas dos
espectrogramas de magnitude das fontes separadas [16]. Partindo da mistura de

dois sinais no tempo,

Yy =1+ T2, (317)

onde y é a mistura e x; e x5 sao as fontes separadas, temos que

Y = X; + Xo, (3.18)

onde Y, X; e X, representam as STFTs de y, 1 e o, respectivamente. Os espec-
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trogramas de magnitude sao escritos como

Y| = |Xi+ X, (3.19)
# | Xa| + | Xal, (3.21)

onde Re{-} é a parte real de um sinal complexo, e (-)* é o complexo conjugado do
sinal (-).

A nao-aditividade de espectrogramas de magnitude decorre do fato de que as
diversas componentes emitidas pelas fontes sonoras que se deseja separar interferem
mutuamente no tempo, o que acaba por modificé-las (pondera-las diferentemente)
no espectro. Estas interferéncias serao tanto mais significativas quanto maior for a
sobreposicao tempo-frequencial entre as fontes.

Entretanto, podemos justificar a aproximacao observando que o sinal de uma
mistura que chega aos nossos ouvidos tampouco ¢é interpretado como se estivéssemos
ouvindo as fontes separadamente. FEstas fontes que formam a mistura também
sofrem interferéncias que afetam a maneira como as ouvimos. Esta discussao nos
remete mais uma vez a definicao de fonte sonora. O maior grau de separagao a
que podemos almejar é aquele realizado por nosso cérebro, ou seja, a separacao do
conteudo da mistura relativo a cada fonte. E a aproximacgao que fazemos segue esta
linha de raciocinio ao separar no espectrograma da mistura o que ha de cada fonte.

A Figura mostra um exemplo real da aplicacao da NMF a sinais musicais.
Cinco notas de piano sao tocadas em sequéncia, e posteriormente a primeira, a
terceira e a quinta sao tocadas simultaneamente. A decomposicao foi feita utilizando
a divergéncia de Kullback-Leibler como medida de reconstrugao. Segundo [27], ela
¢ a mais indicada para o caso de sinais de dudio por ser mais sensivel a diferencas

em baixas energias, comportamento similar ao do sistema auditivo humano.

3.1.5 Modificagoes sobre o algoritmo basico de NMF

Além da distancia euclidiana e da divergéncia de Kullback-Leibler, trabalhos re-
centes propuseram a utilizagao de outras medidas de distancia para derivagao das

equagoes de atualizacao da NMF. Além disso, alguns trabalhos incorporaram outros
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Figura 3.2: Exemplo de aplicacao da NMF a um sinal de audio, para N = 128,
M = 142 e D = 5. Neste exemplo, 5 notas sao tocadas de forma consecutiva, e ao
final 3 delas sao tocadas simultaneamente. A matriz H mostra os acionamentos das
notas, e a matriz W mostra o padrao espectral relativo as notas.

critérios a fungao-custo, além do critério de reconstrucao.

Em [2§], o autor introduz o critério de esparsidade para fatoracdo de matrizes
nao-negativas, em problemas gerais. O artigo mostra como a incorporagao deste
critério contribui para uma soluc¢ao baseada em partes. A ideia é assumir que as
matrizes W e/ou H sio esparsas, isto é, possuem a maioria dos elementos nulos, o
que é razoavel para sinais de audio. Pensando em H como a matriz de ocorréncia de
notas, e assumindo o sinal musical nos padroes ocidentais, apenas poucas notas
estarao ativas no mesmo quadro. E pensando em instrumentos harmonicos, os
padroes descritos em W também serao esparsos, ja que apresentarao energia apenas
nos multiplos da frequéncia fundamental.

Em ‘j], além de minimizar o erro de reconstrucao, o autor inclui mais dois
critérios para minimizacao, especificos para aplicacao a sinais de audio. O primeiro
deles é o de continuidade temporal. Partindo do pressuposto de que os sinais tém

variacao lenta de ganho, o algoritmo impoe uma penalidade a mudancas bruscas ao

longo das linhas de H. Além disso, o autor também impde um critério de esparsidade
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a matriz H, penalizando elementos diferentes de zero.

Outra questao bastante discutida em relagao aos algoritmos de NMF ¢é a unici-
dade da solugao. No algoritmo basico nao ha nada que a garanta. Em [24], este tema
¢ discutido em profundidade, e sao dadas as condigoes sobre os dados para que a
solugdo seja tnica. Em [29], os autores propoem o critério de minimo determinante,
que daria ao algoritmo uma solugao tnica. Os resultados sao comparados com os
do algoritmo que impoe esparsidade, descrito em [2§].

Em [30] e [31], os autores discutem uma classe de fungoes-custo para NMF e
derivam os respectivos algoritmos. Neste caso, o foco sao sinais ruidosos. A classe
proposta generaliza diversas fungoes conhecidas, como por exemplo a distancia eucli-
diana, a divergencia de Kullback-Leibler, e as distancias de Itakura-Saito, Hellinger,
Pearson, e Neyman. O efeito da regularizacao também é analisado.

Em [32], o problema de NMF é abordado com a utilizacao de algoritmos de gra-
diente projetado [26]. Em particular, sdo analisados os algoritmos Landweber proje-
tado, gradiente projetado de Barzilai-Borwein, otimizacao de subespacgo sequencial
otimizado (PSESOP) e pontos interiores de Newton.

Em [33], os autores propoem a divergéncia de Itakura-Saito como fungao-custo
para a NMF, e constroem o algoritmo denominado IS-NMF'. Neste algoritmo, restri-
coes de regularizacao baseadas em prioris bayesianas sao utilizadas. Os resultados
sao comparados com os algoritmos comuns de NMF baseados na distancia euclidiana

e na divergéncia de Kullback-Leibler, com bons resultados.

3.2 Non-Negative Matrix Factor Deconvolution

(NMFD)

A NMFD [12] é uma expansao do modelo NMF. Ela permite que os padroes evoluam
no tempo, ocupando mais de um quadro. A ideia deste algoritmo é representar notas
de instrumentos.

Uma nota de piano, por exemplo, possui um ataque percussivo e uma sustentagao
harmonica. No caso da NMF, nao seria possivel representar esta nota como um
componente, ja que seu espectro ¢ variante no tempo. No caso da NMFD isto é

possivel, ja que os vetores da base espectral ocupam mais de um quadro, tornando-
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se portanto matrizes da base espectral, e assim comportando variacoes no espectro
ao longo do tempo.
Neste ponto devemos introduzir o operador deslocamento horizontal, que apli-

cado por exemplo a matriz

1 2 3
A=1456 (3.22)
7 8 9
resulta em
1 2 3 01 2 0 01
—0 —1 —2
A=[456|,A=|045]|,A=|004]|,.... (3.23)
7 8 9 0 7 8 00 7

Com isso, o modelo NMFD pode entao ser representado pela expressao

T—1

VaA=) W H, (3.24)
t=0
onde 7 é o nimero de quadros permitidos para cada componente. Cada matriz Wt €
RfXD, parat =0,...,7 — 1, representa os padroes espectrais de cada componente
relativos a um determinado quadro .
Seguindo o mesmo procedimento da se¢ao anterior para encontrar as atualizagoes

multiplicativas, chegamos a [12]

—t

vV (HT
W' VVt®M para t=0,....,7—1 e (3.25)

—t
1(HT)
—t

(%)
H H®TT1‘ para t=0,...,7— 1, (3.26)

onde 1 é uma matriz N x M com todos os elementos iguais a um. A Figura

ilustra o modelo para um caso em que V = A, e o Algoritmo descreve os passos

da NMFD.
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Figura 3.3: Exemplo ilustrativo da NMFD para N =10, M =20, D =3e7 = 3. Os
trés graficos a esquerda mostram as matrizes da base espectral, com dimensao N x 7.
Desta forma, podem representar padroes com variacao no tempo. O gréafico superior
mostra a matriz H, que nao muda em relacao ao modelo da NMF. Neste exemplo,
para melhor visualizacao, cada componente tem apenas uma ativagao unitaria. A
matriz A, neste caso idéntica a V, pode ser vista como a soma das convolugoes de
cada padrao com a respectiva linha da matriz H, isto é, do padrao d = 1 com a
primeira linha de H, e assim por diante.

3.3 Non-Negative Matrix Factor 2D Deconvolu-
tion (NMF2D)

Assim como o modelo anterior permitiu a expansao na dimensao temporal, a
NMEF2D [13] adiciona a dimensao frequencial ao modelo. Ele permite que os padroes
sejam deslocados também no eixo das frequéncias, modelando assim um instrumento
que sempre emite o mesmo padrao espectral, apenas deslocado no espectrograma
para cima ou para baixo, de acordo com a nota musical emitida.

Neste ponto, devemos introduzir o operador de deslocamento para baixo, que
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Algoritmo 3.2 NMFD

Entrada: Matriz nao-negativa V & Rf *Mnitmero de instrumentos D e nimero
de quadros 7 para cada componente.

1. Inicialize o tensor W € RY*P*7 e a matriz H € RZ*M com valores aleatérios
nao-negativos distribuidos uniformemente entre 0 e 1;

2. Atualize W utilizando a equacao (B23);
3. Atualize H utilizando a equagao (B20);

4. Volte ao passo 2 até atingir a convergéncia ou um nimero maximo de iteragoes.

Saida: Tensor W € RfXDXT e matriz H € REXM.

aplicado por exemplo a matriz

1 2 3
A=1|4 5 6 resulta em (3.27)
7 8 9
1 2 3 0 00 0 0 O
10 11 12
A=|456|,A=]123|,A=|000],.... (328
7 8 9 4 5 6 1 2 3

Podemos, entao, escrever o modelo matematico da NMF2D:

—
©

T -1 lp —t

VaA= W' H?, (3.29)

-
Il

=)
3
I

o

onde a matriz W' € Rf XD representa o t-ésimo quadro temporal do padrao espectral
de cada instrumento e H? € ]Rf *M bode ser vista como a descricao de ocorréncias da
p-ésima nota de cada instrumento. Novamente, N é o nimero de raias de frequéncia,
M é o nimero de quadros e D é o niimero de componentes (nesse caso, instrumentos)
a serem separados. O parametro 7, como antes, denota o nimero de quadros que
se permite que cada componente dure, enquanto o novo parametro ¢ representa o

numero de possiveis deslocamentos na frequéncia.
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Figura 3.4: Exemplo ilustrativo da NMF2D para N =10, M =20, D =3, 7 = 2
e ¢ = 3. Os trés graficos a esquerda mostram os padroes espectrais relativos aos
componentes, com dimensao N x 7. Os graficos superiores mostram as ocorréncias
no tempo e na frequéncia de cada componente, em matrizes com dimensao ¢ x M.
Neste exemplo, para melhor visualizacao, cada componente tem apenas uma ativagao
unitaria para cada deslocamento.

A Figura Bl mostra um exemplo ilustrativo para o modelo NMF2D. As matrizes
H? ¢ W! sao otimizadas de modo a atingir o minimo erro de reconstrucao. Nova-
mente, a distancia euclidiana pode ser usada, mas a divergéncia de Kullback-Leibler
(DKL) da equagao (BI4)) é a mais indicada para o caso de sinais musicais, como visto
no caso da NMF. Os passos do procedimento podem ser vistos no Algoritmo B3

Calculando a derivada da DKL em relagao a H? e WY . e escolhendo um

passo de minimizagao tal que obtenhamos uma regra multiplicativa, a atualizacao
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resulta em [13] )

LA (E\ T
s () (1)

W - Wi —L7, e (3.30)
i ()
N\ <t
S (W)

H — H'® T ; (3.31)
() e

onde A®B denota o produto de Hadamard (multiplicagdo ponto-a-ponto); % denota
a divisao ponto-a-ponto entre as matrizes A e B; 1 é uma matriz N X M com todos
os elementos iguais a 1; e o significado dos operadores de deslocamento para cima e
a esquerda pode ser facilmente inferido a partir dos seus correspondentes para baixo
e a direita.

O modelo NMF2D considera que cada nota de um instrumento possui o mesmo
padrao espectral. Apesar de ser um modelo bem simplificado, esta aproximacao
pode ser considerada valida num intervalo reduzido de notas. Um aprimoramento
deste modelo serd proposto na Secao 2]

Uma caracteristica da NMF2D é a necessidade da utilizagao de um espectro-
grama com espacamento logaritmico. Isto ocorre em consequéncia dos operadores
de deslocamento vertical. Considerando que um deslocamento vertical unitario para
baixo resulta num intervalo constante na escala de temperamento igual, devemos
amostrar o espectro de modo que as distancias entre raias correspondam a um in-
tervalo deste tipo.

Como visto no Capitulo B, o espectrograma com espacamento logaritmico pode
ser obtido através da CQT ou de algum tipo de mapeamento de escala linear para
logaritmica.

O grande problema das solugoes que utilizam espectro logaritmicamente espa-
cado é que, por usarem matrizes de transformacao retangulares, nao possuem inversa
exata para o dominio do tempo, como sera visto no Capitulo Bl Desse modo, a apro-
ximagcao da transformada inversa sempre causara uma distor¢ao na etapa de sintese.
O problema da aproximagao na reversao ao dominio do tempo é tratado em [23]
e [22]. Na Secao Tl serd apresentada uma proposta de solugao para este problema.

A Figura mostra um exemplo real de aplicagdo do algoritmo NMF2D, utili-
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Figura 3.5: Exemplo real da NMF2D para N = 211, M =961, D =1, 7 =5 e
¢ = 16. O grafico a esquerda mostra o padrao espectral relativo ao componente, com
dimensao N x 7. O grafico superior mostra as ocorréncias no tempo e na frequéncia
do componente, em uma matriz com dimensao ¢ x M. Neste exemplo foi utilizado
o mesmo sinal da Figura B2, que é composto pelas notas de do a sol tocadas em
sequéncia, seguidas de um acorde de d6 maior (dd, mi e sol simultaneos). Como a
resolucao utilizada é de um quarto de tom, temos quatro saltos a cada tom, e dois a
cada semitom. Pode-se notar o intervalo de semitom entre a terceira e quarta notas
(mi e f4), e de um tom entre as outras.

zando o mesmo arquivo sonoro da Figura B2l O sinal que precisou ser decomposto
pela NMF utilizando 5 componentes agora pode ser modelado com apenas um.

Observando o Algoritmo B3, podemos calcular o nimero de multiplicacoes e
somas necessarias. Para o calculo de A, temos uma multiplicagdo de matrizes (IV x
D x M) para cada (7 x ¢). Portanto, temos (7 X ¢) X (N x M x D) multiplicagoes
e NX M x7x¢x(2xD+1) somas.

A divisao de A por V requer (N x M) multiplicagoes e a atualizagao de H utiliza
TX(dX N X M xDx2+M x D x2) multiplicagbes e 7 X (p X N x M x D x2+ M x D)
somas. A atualizacdo de W precisa de ¢ X (T Xx N X M x D x 2+ N x D x 2)
multiplicacoes e ¢ X (T X N X M x D x 2+ N x D) somas.
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Algoritmo 3.3 NMF2D

Entrada: Matriz nao-negativa V € Rﬂ\: *M nimero de instrumentos D, nimero de

quadros 7 e translagoes possiveis ¢ para cada componente.

ST DxM ;.
1. Inicialize os tensores W € Rf DXt e H € R e “? com valores aleatérios
nao-negativos distribuidos uniformemente entre 0 e 1;

2. Calcule A utilizando a equacao (B29);
3. Atualize W utilizando a equagao (B30);
4. Calcule A utilizando a equagao (B29);
5. Atualize H utilizando a equacao (B31l);

6. Volte ao passo 2 até atingir a convergéncia ou um nimero maximo de iteracoes.

Saida: Tensores W € RfXDXT eH e REXMW.

Portanto, para cada iteracao, sao necessarias

6NMD71p+ NM +2D(Mt + N¢) multiplicagoes e (3.32)

2NMt¢(4D 4+ 1)+ D(MT+ N¢) somas. (3.33)

3.4 Non-negative Tensor Factorization (NTF)

Os métodos de fatoracao apresentados até aqui utilizam apenas um canal de dudio,
ja que trabalham apenas sobre um espectrograma. Em [34], [37], [36] e [37] sao
apresentadas solucoes que possibilitam a utilizacao de mais canais, caso estejam
disponiveis.

O modelo NTF bésico relativo & NMF da equacao ([B2) pode ser escrito como

c
V.x A= g Wg.H, (3.34)

c=1
onde C' é o nimero de canais, V € ]RJC;XN *M ¢ um tensor contendo o espectrograma
de cada canal, V. € RY*M ¢ o espectrograma de um dos canais, A, € RY*M ¢ sua
aproximacao e g € RgXD ¢ uma matriz contendo o ganho de cada instrumento em

cada canal. Os fatores W € RY*P ¢ H € RY*M tém a mesma defini¢ao utlizada ao
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longo deste capitulo.

E interessante notar que foi adicionada mais uma varidvel ao problema. A matriz
g tem a funcao de descrever o ganho de cada componente nos canais. Desta maneira,
podemos reconstruir a imagem estéreo num sinal de dois canais, por exemplo. Uma

extensa revisao de métodos de fatoragio tensorial pode ser encontrada em [37].
O

Com esta revisao dos diversos métodos inspirados em fatoragao de matrizes nao-
negativas, vimos que a técnica pode ser 1til nao s6 para a separacao de sinais, mas
também para outros tipos de processamento. Com pequeno esfor¢co de processa-
mento, o tensor H fornece diretamente as notas musicais, que por sua vez podem
ser convertidas para o padrao MIDI (Musical Instrument Digital Interface, [38]) e
editadas com facilidade.

Também ¢é possivel imaginar aplicagoes que processem o tensor W. Podemos,
por exemplo, modificar o timbre de um instrumento sem alterar a interpretacao do
musico, contida na matriz H.

Desta forma, vemos que os métodos inspirados em NMF sao bastante promisso-
res. Caso se consiga realizar a decomposicao de maneira adequada, um sem-niimero
de aplicagoes se torna possivel.

O proximo capitulo apresenta algumas propostas desta dissertacao relacionadas
aos algoritmos citados neste capitulo. No Capitulo [}, serao mostrados resultados de

experimentos relativos aos algoritmos apresentados neste capitulo e no préoximo.
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Capitulo 4

Contribuicoes aos Algoritmos de

Fatoracao

Este capitulo concentra as contribuigoes desta dissertacao. Serao mostrados os fun-
damentos tedricos referentes a um algoritmo alternativo de fatoragdao, um método
de refinamento e um algoritmo online.

Como os resultados da aplicacao destas contribuicoes dependem do sistema in-
teiro (Figura [[Tl), serdo mostrados apenas no Capitulo B juntamente com os resul-
tados das técnicas da literatura e as devidas comparacoes, quando aplicaveis.

Novamente, neste capitulo A ® B denota o produto de Hadamard (multiplica¢ao

ponto-a-ponto) e % denota a divisao ponto-a-ponto, entre as matrizes A e B.

4.1 Linear Non-Negative Matrix Factor 2D De-
convolution (LNMF2D)

O modelo utilizado pelo algoritmo NMF2D supoe que o espectrograma que se de-
seja decompor tem espacamento logaritmico. Com isso, deslocamentos verticais na
matriz da base espectral resultam em mudancgas compativeis com a escala de tem-
peramento igual.

Por exemplo, suponhamos uma nota de piano representada por um espectro-
grama de espacamento logaritmico com resolu¢ao de um quarto de tom. Se deslo-
carmos a matriz que representa o espectrograma duas linhas para cima, teremos a

nota um semitom acima.
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Apesar da simplicidade do modelo, o espectrograma com espacamento logarit-
mico apresenta algumas desvantagens, sendo a maior delas a nao reversibilidade
exata ao dominio do tempo. Devido a resolucao variavel, a volta ao dominio do
tempo somente pode ser aproximada, como veremos na Secao Il Portanto, para
uma aplicagao em que seja necessario ressintetizar o sinal apods té-lo modificado, este
tipo de espectrograma nao se mostra adequado.

Por esse motivo, propomos nesta secao a NMF2D com deslocamento linear
(LNMF2D) [39]. Para que possamos usar o modelo NMF2D sem a necessidade
de um espectro espacado de maneira logaritmica, aplicamos um operador de des-
locamento compativel com um intervalo na escala de temperamento igual em um
espectrograma espacgado linearmente. Para isso, cada raia serd deslocada de uma
distancia diferente, de modo que os novos indices correspondam a intervalos da
escala de temperamento igual. A equagao (EJl) descreve o operador aplicado aos

elementos W, ,,, de uma matriz W:

Up b
Wo2e/tm = Whim, para n2P/* < N, (4.1)

onde b é a resolucao desejada. Por exemplo, b = 12 resulta em um semitom por
deslocamento; b = 24 significa um quarto de tom por deslocamento. Operando desta
maneira, o parametro p segue com o mesmo significado que possuia no modelo da
NME2D: um deslocamento na escala de temperamento igual.

Tal formulacdo, no entanto, gera um problema: em geral, o valor n2?/® nao é
inteiro, e portanto nao pode ser usado como indice. Caso n2P/° seja arredondado, a
operacao pode resultar num mapeamento de indices continuos em novos indices nao

continuos. A Tabela ] ilustra a situacao.

Tabela 4.1: Mapeamento logaritmico. O operador [-] significa arredondamento.

n | n-2512 | [pn. 2512
30 | 40,0452 40
31 | 41,3800 41
32| 42,7149 43
33 | 44,0497 44
34 | 45,3846 45
35 | 46,7194 47
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Este fenomeno resulta da diferenca de resolucao provocada pela DFT. O uso
do espectro linearmente espacado torna a representagao de componentes de alta
frequéncia mais espalhada do que nas de baixas frequéncias: a maior parte da ener-
gia em baixas frequéncias fica concentrada em poucas raias, enquanto em altas
frequéncias a mesma quantidade de energia fica dividida entre mais raias.

A operagao ||p entrega toda a energia 12(p/b) semitons acima, mas seu espalha-
mento é irregular, como mostra a Tabela Tl Algumas raias recebem mais energia,
enquanto outras ficam vazias.

Muitas solugoes poderiam ser propostas para resolver o problema de redistribui-
¢ao entre as raias vazias. Esta dissertacao irda adotar uma solugao simples, mas que

funciona de forma adequada. As raias vazias sao preenchidas com a média das raias

adjacentes:
1] 1 U 1]
Wt = §(vfn,m F Woam), se [P —[(n—1)-22¢]>1  (42)

Devemos notar que essa operacao deve ser efetuada apds a equagao (E]) ser
aplicada a n. Para todo n na equacao (EJl), devemos procurar em n — 1 para
verificar se ha raias vazias, que entao sao preenchidas utilizando-se a equagao (E2).

O modelo de reconstrucao pode ser reescrito como

—
<

T—

“Lp

VaA= W' H”. (4.3)

~~
Il
=)
3
I
=)

As regras de atualizagdo podem ser escritas de forma direta, observando-se as

equagoes (B30) e (B3T):

A
W - W' e (4.4)

(4.5)

Devemos lembrar que o problema da fatoracao nao-negativa é convexo em W ou
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em H, mas ndo em ambos [11]. Isto significa que a otimizagao, tanto na LNMF2D
quanto na NMFE2D, deve ser feita de maneira alternada, isto é, uma vez que W
ou H ¢ atualizado, a funcao-custo deve ser novamente calculada antes da proxima
atualizacao de H ou W, respectivamente. Desta maneira, a fungao-objetivo ira
sempre decrescer em relagao a pentltima iteracao.

A Equagao (E=2) mostra que o operador || pode alterar a quantidade de energia
no espectrograma. Embora o formato geral das ressonancias nao seja afetado pela
operacao de média, as razoes de energia podem se alterar. Este problema é inerente
a solucao simples adotada, e deve ser reexaminado em trabalhos futuros.

A Figura 1] mostra um exemplo de decomposicao realizada utilizando o algo-
ritmo LNMF2D, e o Algoritmo BTl descreve os passos do procedimento. Na Se¢ao B2,

serao apresentados resultados comparativos entre a LNMF2D e NMF2D.

Algoritmo 4.1 LNMF2D

Entrada: Matriz nao-negativa V € ]Rf *M nimero de instrumentos D, nimero de
quadros 7 e translagoes possiveis ¢ para cada componente.

e 7. DxM ;.
1. Inicialize os tensores W € RY*P*™ ¢ H € R”*M*? com valores aleatérios
nao-negativos distribuidos uniformemente entre 0 e 1;

2. Calcule A utilizando a equagao ([E3);
3. Atualize W utilizando a equagao (E4);
4. Calcule A utilizando a equagao ([E3J);
5. Atualize H utilizando a equacao (EH);

6. Volte ao passo 2 até atingir a convergéncia ou um nimero maximo de iteracoes.

Saida: Tensores W € RfXDXT eHe REXMW.

O numero de operacoes em funcao dos parametros é o mesmo apresentado para
a NMF2D, nas equagoes (B32) e (B33). Entretanto, devemos notar que devido as
diferencas nos métodos de analise tempo-frequéncia, os valores de N e M tendem
a ser diferentes entre espectrogramas logaritmicos e lineares. Entretanto, é possivel
que o produto NM seja proximo para os dois tipos de espectrogramas. A STET
sempre terda mais raias (N) do que a CQT, mas como esta possui menor salto entre

quadros, seu nimero de quadros (M) tende a ser maior.
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Figura 4.1: Resultados da decomposigao utilizando a LNMF2D. O grafico mais a
esquerda mostra os vetores da base espectral encontrados para cada instrumento.
O gréfico acima mostra onde no tempo e no pitch os vetores da base aparecem. O
grafico a esquerda embaixo mostra o espectrograma resultante, ou seja, a matriz A.
O sinal analisado é descrito na partitura da Figura 23, que pode ser comparada
com a matriz H.
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Portanto, o beneficio da inversao direta ao dominio do tempo deve ser observado

considerando-se uma possivel mudanca no nimero de operagoes.

4.2 Adaptacao da Base Espectral

Como ja foi citado, um dos problemas da NMF2D ¢ assumir que o espectro de um
instrumento € invariante a nota, ou seja, que cada mudanca de nota corresponde
apenas a um deslocamento dos vetores da base espectral ao longo frequéncia. Este
modelo pode até ser considerado uma aproximacao valida para pequenos intervalos,
mas para intervalos maiores o erro é muito grande. Em certos instrumentos, o
proprio método de geragao do som muda ao longo das notas; um exemplo é o piano,
em que notas graves sao geradas por uma corda, as intermediarias por duas e as
mais agudas por 3.

Desta maneira, faz-se necessario algum ajuste para que os vetores da base espec-
tral de um instrumento possam se adaptar as especificidades de cada nota, mantendo
uma estrutura geral que faz dela a representacao de um instrumento musical. Ao

incorporar esta adaptagao, o modelo (partindo da NMF2D) pode ser escrito como

—
©-
—

T— —

lp

—t
VA= (W' @M*) HY, (4.6)

-
Il

=)
3
I

o

onde M sera chamado tensor de adaptagao. Este tensor possui quatro dimensoes:
N x 1 x ¢ x D. Isto significa que haverda uma matriz de adaptacao (N x 7, mesmas
dimensoes de W) para cada nota (p = 0,...,¢ — 1) de cada instrumento (d =
0,...,D —1), ou seja: a cada vez que uma determinada nota aparecer no modelo,
ela sofrera uma adaptacao multiplicativa ponto-a-ponto de modo a diminuir o erro
cometido. Devemos observar que, caso todos os elementos de M sejam unitarios, o
modelo volta a ser a NMF2D tradicional.

Como a multiplicagao é feita ponto-a-ponto para cada instancia da nota, o mo-
delo se ajusta bem ao espectrograma com espacamento tanto linear, quanto logarit-
mico. A atualizacao de M pode ser feita usando qualquer critério de reconstrucao,

como por exemplo a distancia euclidiana. Utilizando-se o modelo NMF2D, podemos
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escrever um elemento de A como

—
©

T— -1

D
Z W(n—p,d,t)M(n,t,p,d)H(d,m —t,p). (4.7)

d=1t

Il
o
I
o

p

O erro quadratico é representado por

2

E= A(n,m))>. (4.8)

n

._.

Il
o

m:0

Queremos encontrar M tal que o erro de reconstrugao (ELF)) seja o menor possivel.

Para isso, calculamos a derivada do erro em relagao a cada elemento de M:

oE = / , IA(n',m)
al\/I(n/7 t’,p’, d/) = =2 ;(V(TL ,m) - A(TL ’m))ﬁM(n’, t’,p/, d/) (49)
aA(TL,,m) ’ AT ’ ;o
MG, v, d) OB m ) (1.10)
OF al , ,
M D) —2;[("(” cm) = A(n',m))

W' —p, d " H(d,m—1t,p)]. (4.11)

Com isso, a equacao de atualizacao de M pode ser escrita como

oF
M@M(n’, tp,d)’

M(n/7t,>p,>d,) A M(?’L,,t/,p/,d/) - (412)

onde i é o passo de atualizacdao, que deve ser suficientemente pequeno para que

a convergéncia seja atingida. Agora devemos calcular u tal que a atualizacao seja

multiplicativa, do mesmo modo que na Subsecao BTl Fazendo
M(n/7 tl? p’? d,)

2 ZM A, m)W (n' —p/,d' ¢ H(d',m—t,p)

w= (4.13)
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e substituindo ([I3)) em ([EIJ), chegamos em

M(n/7 t/7p,7 d,) — M(n/7 t,7p,7 d,>+
MV, m)W (! -, d ¢ H(d, m — ) —
SM AW, m)W (' —p, d ¢YH(d m — T, p)

2 er\le A, m)W (n/ —p/, d' ¢ YH(d',m—t,p)

2M(n' ' p', d') , (4.14)

ou

M(n/7 t/7p,7 d,) — M(n/7 t,7p,7 dl)

L+ MV, m)W(n' -, d Y H(d,m -t p) _ (4.15)
S Al )W (! =/ d ) H(dm = tp) )

isto é,

SM_ V@, m)W @ —p,d, VYH(d,m— 1, p)
SM AW, MW (' —p, d E(dm )

M(”’? t/7p/7 d/) — M(n/7t,7p,7 dl)

Como W nao depende de m, a atualizacao se reduz a

M
Vn H(d — .
M(n,t,p, d) — M(n’t7p’ d) Z%:l (n am) ( ,m ’p)
A/, m)H(d,m —t',p/)

m=1

(4.16)

Caso se deseje utilizar a divergéncia de Kullback-Leibler como medida de recons-
trucao, temos outra derivacao para a atualizacao de M. Relembrando a expressao

da divergencia de Kullback-Leibler

Dx1, = Z_% z::o (V(n, m) In X((Z: Z)) — V(n,m)+ A(n, m)) , (4.17)

a derivada de Dk, em relagao a um elemento do tensor M ¢

0D, O msy V(n'ym)In T L O (A m) e
OM(n/, ¢/, p,d) OM(n/,t',p',d") oM(n/ ', p/,d) ’
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Avaliando a primeira parcela da soma, temos

O M V() n Y

(n';m)
OM(n, t',p', d') B
M /
_ Z %W(n’ _ p’, d,,t,)H(d,, m— t,,p’); (419)
m=1 )
a segunda parcela é
oM 1A (n',m) M
a%d(n vy, d) ZW n' —pd " )H(d m—1,p). (4.20)

=1

Com isso, a atualizacao de M pode ser escrita como

—
M
\4 n/’m ! /ool gt U 1o
M
Z W(n' —p, d " "H(d,m— t’,p’)) ., (4.21)
m=1

onde p deve ser calculado de forma a se obter a atualizagao multiplicativa:

M(nlatlaplad/)
H= M / VA /Y ! ’oo) (422)
Zm:lw(n _pudut)H(d7m_tap)

Com isso, a atualizacao multiplicativa resulta em

M V n’,m
Zm 1 A(n/,m) (d/ - t/>p,)

M, t,p,d) = M(n',¢,p,d
( p,d) ( p,d) S M@t )

(4.23)

O

O uso da adaptacao espectral estrutura o algoritmo em dois passos: primeiro,
a decomposicao utilizando NMF2D ou LNMF2D, e em seguida a adaptacao espec-
tral. Este segundo passo funciona como um refinamento do algoritmo anterior, de
modo que caso a primeira etapa nao tenha bom resultado, sua utilizacao nao trara
melhorias significativas. A adaptacao espectral supoe uma fatoracao razodavel, onde
houve ao menos o reconhecimento das notas no tensor H.

Este algoritmo deve ser aplicado entre os blocos de Fatoracao e Processamento
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do diagrama da Figura [[L1l Ele recebe os tensores W e H como entrada, e deve
passar ao bloco seguinte o tensor de adaptacao M. O procedimento completo esta

sistematizado no Algoritmo EE2.

Algoritmo 4.2 Adaptacao espectral

Entrada: Tensores W € RY*P*™ ¢ H € R?”*M*? que podem ser a saida do
Algoritmos B3 ou ET1

fow«ﬁxD

1. Inicialize o tensor M & com todos os elementos unitarios;

2. Atualize M pela equacao (BI0) para utilizar a distancia euclidiana, ou pela
equagao ([EZJ) para usar a divergéncia de Kullback-Leibler;

3. Calcule A pela equagao (EH) e verifique o erro pela equagao (ELR);

4. Volte ao passo 2 até atingir a convergéncia ou um niimero maximo de iteragoes.

Saida: Tensor M € Rf”x"jXD.

A Secao mostrara os resultados da aplicagao da adaptacao espectral aos
algoritmos NMF2D e LNMF2D. Serd analisada a curva do erro de reconstrugao e a
melhora na qualidade do sinal sintetizado.

Por fim, devemos notar que o uso do algoritmo sempre aumenta a complexidade
do sistema, ja que a adaptacao espectral insere uma etapa a mais de processamento
e nao altera as anteriores. Analisando a equagao ([I6), vemos que cada iteragao do

Algoritmo consome:

(2M +2)DN71¢ multiplicagoes e (4.24)
2MDNT¢ somas, (4.25)

além do custo do algoritmo de fatoracao. Portanto, seus beneficios devem ser pon-
derados a luz da complexidade adicional trazida pela solucao.

Para deixar mais clara a diferenga de complexidade entre os algoritmos, vamos
atribuir valores aos parametros e calcular o nimero de multiplicacoes e somas para
os algoritmos NMF2D e LNMF2D, ambos utilizando a adaptacao espectral. Por

exemplo, consideremos a aplicacao:
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D = 3, ¢ = 10, T = 4, NSTFT = 1024, MSTFT = 124,

NCQT =101 e MCQT = 976,

onde Ngrpr € Mgrpr sao o nimero de raias e quadros utilizados na STFT, e Neqr
e Mcqr sao o numero de raias e quadros utilizados pela CQT.

Com isso, teremos a cada iteragao da NMF2D cerca de

71 x 10° multiplicacoes e

102 x 10% somas,

além de

24 x 10° multiplicacoes e

24 x 10° somas

a cada iteracao do algoritmo de adaptacao espectral. No caso da LNMF2D, teremos

cerca de

91 x 10° multiplicacoes e

132 x 105 somas

por iteragao para o algoritmo de fatoracao, além de

31 x 10% multiplicacoes e

30 x 10° somas

a cada iteracao do algoritmo de adaptacao espectral.

Vemos que a LNMF2D gasta mais operacgoes devido ao maior nimero de ele-
mentos na matriz V € RV*M Entretanto, nas simulacoes realizadas no Capitulo B,
nao percebemos diferenca notdvel entre os tempos de execucao dos algoritmos de
fatoragao. A opcao pelo uso da adaptacao espectral, no entanto, aumenta conside-
ravelmente o tempo de execugao nos dois casos (no exemplo acima, cerca 30% nas

multiplicagoes).
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4.3 Processamento Online

Um problema pouco abordado na literatura sobre os métodos de decomposicao es-
pectral é a aplicacao a sinais musicais de longa durag¢ao. Como vimos ao longo deste
capitulo e do anterior, os espectrogramas sao tratados na forma de matrizes. Su-
pondo um sinal de audio de 3 minutos, amostrado a 44,1kHz, com janelas de 1024
amostras e sobreposicao de 50%, teremos uma matriz com mais de 15000 colunas.
Supondo a anédlise com 2048 pontos, teremos ainda 1024 linhas (metade do espec-
tro), o que nos dé mais de 5 milhoes de elementos, que representados com 32 bits
nos levam a uma matriz com cerca de 60 MB.

Como se veé, nao é dificil que o problema se torne computacionalmente pesado,
por requerer a manipulacao de estruturas de dados muito extensas. Além disso,
o processamento do sinal inteiro impoe atraso igual a, no minimo, o tamanho do
sinal. Um possivel contorno para este problema ¢ a realizacao do processamento em
blocos.

A divisao em blocos nao diminui o nimero de operagoes, pelo contrario: pode
aumentar o nimero total de operagoes caso haja sobreposicao entre os blocos. Sua
vantagem, no entanto, consiste em (1) usar menos memoria, ji que as matrizes a
serem armazenadas serdo menores, e (2) possibilitar o processamento sem que se
disponha do sinal completo (processamento online).

Considerando que serao feitas véarias andlises sobre blocos do mesmo sinal, é
possivel acelerar o processo em cada bloco, diminuindo o nimero de iteragoes neces-
sarias. Caso o nimero de instrumentos esteja fixado e os padroes espectrais estejam
otimizados, podemos utilizar o tensor W na inicializacao ou até mesmo fixa-lo nos
blocos seguintes.

Neste algoritmo, iremos assumir que um estimador de nimero de fontes é uti-
lizado, determinando o nimero maximo de instrumentos que sera considerado ao
longo de todo o sinal. A mistura original y é dividida em blocos com sobreposicao.
E desejével que o bloco tenha tamanho miltiplo do tamanho da janela de andlise.
O sistema de separagao inteiro (Figura [l) é entao aplicado a cada bloco, desde a
andlise até a sintese, passando naturalmente pela fatoracao. Os sinais separados re-
sultantes sao entao sobrepostos e somados, para gerar as fontes contidas na mistura

y. Nao é necessério aplicar um janelamento aos blocos, pois isso ja é feito na etapa
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de analise tempo-frequéncia.

E importante notar que o tensor W otimizado no bloco anterior serd usado
como estimativa inicial para o préximo bloco. Este procedimento é imprescindivel
para que se preserve a ordem das fontes; ele tenta garantir que uma mesma fonte
mantenha sua ordenacao ao longo dos blocos. Caso contrario, a jun¢ao dos blocos
ao final do algoritmo seria dificultada. Além disso, espera-se aumentar a velocidade
de convergéncia com o tensor W inicializado convenientemente.

Caso haja algum problema de convergéncia em um dos blocos, é possivel que
ocorra troca da ordenagao das fontes. Entretanto, a inicializagao utilizando a base
espectral ja otimizada também coopera para que a convergéncia ocorra de maneira
correta. O Algoritmo descreve o procedimento de forma sistemética, e os resul-

tados serao apresentados na Secao B

Algoritmo 4.3 Algoritmo Online

Entrada: Sinal y da mistura, no dominio do tempo, nimero de instrumentos D,
numero de quadros 7 e translagoes possiveis ¢ para cada componente.

1. Divida o sinal y em blocos de tamanho B, gerando os blocos de sinal 1;

2. Para todos os blocos y,:

(a) Aplique o sistema de separagdo da Figura [Tl ao bloco y, utilizando o
tensor W da iteracao anterior como estimativa inicial;

(b) Salve o tensor W e as fontes separadas sintetizadas;

3. Sobreponha e some a fontes separadas de cada bloco para gerar o sinal com-
pleto das fontes.

Saida: Sinais separados.

52



Com estas contribuigoes, pretende-se superar alguns obstaculos ao bom funcio-
namento dos algoritmos de NMF. A motivacao para os desenvolvimentos veio das
dificuldades encontradas ao implementar trabalhos da literatura. Cabe ressaltar que
a aplicacao destas técnicas a separacao de sinais de audio encontra-se em fase inicial
de desenvolvimento, e o espaco para novas propostas ainda é vasto. Os resultados
apresentados no Capitulo B apesar de evidenciarem o estdgio inicial da pesquisa,

mostram-se promissores.
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Capitulo 5

Processamento

Seguindo o diagrama de blocos da Figura [T, apds o bloco de fatoracao, discutido
nos CapitulosBleH, encontramos o bloco de Processamento. Ele recebe como entrada
os fatores, isto é, os tensores W e H obtidos no bloco de Fatoracado, e os processa de
modo a obter os espectrogramas lineares das fontes separadas. Estes espectrogramas
serao convertidos ao dominio do tempo em seguida, no bloco de Sintese, descrito no
Capitulo B

Neste ponto, seria possivel imaginar a implementacao de diversas aplicacoes.
Por exemplo, podemos processar o tensor H de modo a mudar a melodia da peca
musical, ou processar o tensor W para alterar o timbre dos instrumentos. Além
disso, o tensor H pode ser utilizado para transcricao da fonte em partitura musical.
Contudo, essas abordagens fogem ao escopo desta dissertagao.

Neste capitulo, mostraremos apenas dois tipos de processamento que podem ser
feitos sobre o espectrograma dos sinais separados. O primeiro deles se refere a re-
construcao dos espectrogramas a partir dos fatores, o que inclui a transformacao dos
espectrogramas com espacamento logaritmico em lineares. Esta etapa ¢é necessaria
quando se usa a NMF2D, e deve ser feita de forma a minimizar as distor¢oes causa-
das pela aproximacao. O segundo trata de melhoramentos que podem ser aplicados
ao espectrograma, utilizando-se o espectrograma da mistura. Estas melhorias devem

se refletir em maior qualidade no sinal apés a sintese.
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5.1 Reconstrucao

Apos a convergéncia do algoritmo de fatoragao, o proximo passo é obter os espectro-
gramas das fontes separadas. Para isso, podemos simplesmente utilizar as equagoes
que descrevem os modelos (B2), (B24)), (B29), [E3)) ou (M), e fixar um valor para d.
Usaremos o modelo da LNMF2D como exemplo, ressaltando que o desenvolvimento
é véalido para todos os algoritmos apresentados nos Capitulos B e B, salvo diferencas
que serao ressaltadas no texto.

Na LNMF2D podemos obter o espectrograma relativo a um componente d fa-

zendo

TP Up —t

Ag=) > WiHE, (5.1)

t=1 p=1

onde A4 é o espectrograma referente & d-ésima fonte, 1 < d < D, WY é um vetor-
coluna de tamanho N e HY é um vetor-linha de tamanho M.

Neste ponto, devemos salientar uma diferenga importante entre os algoritmos.
Caso o espectrograma fatorado seja linearmente espagado, como mostrado na Se-
cao 2], a matriz Ay ja pode ser diretamente convertida ao dominio do tempo através
dos métodos que serao discutidos no Capitulo Bl No entanto, caso o espectrograma
seja logaritmicamente espagado, como mostrado na Secao [Z2, é preciso processa-lo
de forma que suas raias se tornem linearmente espacadas na frequéncia. O espec-
trograma com espagamento logaritmico é obrigatoriamente utilizado na NMF2D.

A transformacao do espectrograma logaritmico em linear sera sempre uma apro-
ximagcao. Podemos ver isto analisando os dois métodos apresentados para obtencao
do espectrograma logaritmico.

No método da DFT com mapeamento para escala logaritmica apresentado na
Secao 3 podemos ver claramente que a transformacgao acarreta em aproximacao.

Por conveniéncia, reproduzimos aqui a equagao ([Z9):
Vlog = CVIim (52)

onde C € RMee*Min & 3 matriz de mapeamento, Vi, € RNin*M & espectrograma

linear obtido pela STFT e V)oq € RMes*M egpectrograma logaritmico. A matriz C
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é em geral retangular, e portanto nao possui inversa exata.
No caso do espectrograma gerado pela CQT, podemos usar o mesmo argumento
se representarmos a transformada matricialmente. Uma implementacao rapida da

CQT [2d], [22] pode ser escrita como
X = Tx, (5.3)

onde X é o espectrograma gerado pela CQT, x é o vetor com as amostras do sinal

a ser analisado e os elementos de T sao

- 27T
Lwy, [n]exp I ¥m?, paran < N,

0, caso contrario

onde wy,, € a janela para a raia m, que tem comprimento N,,, e x é o sinal no

dominio do tempo. Podemos entao escrever a CQT como

X = CY, (5.5)

onde C é a matriz obtida aplicando-se a DTF a cada coluna de T, e Y é a DFT de
x. Novamente, percebemos que a matriz C nao é quadrada, e portanto nao possui

inversa exata. Em [23], trés possiveis solugoes sdo apresentadas para este problema:

e Pela pseudoinversa

Alin = CHALE (5.6)

onde f\ldin ¢ a aproximacao do espectrograma linear, C* é a pseudoinversa de
Moore-Penrose de C e AldOg é o espectrograma logaritmico. Esta é a melhor
aproximacao para uma inversa de C, no sentido de minimos quadrados, en-
tretanto pode resultar em nimero negativos para Ag’g, o que nao faz sentido

quando representamos um espectrograma de magnitude.

e Pela transposta

Alir — CTALE, (5.7)

onde CT é a transposta C. Esta aproximacao tem a vantagem de garantir a
nao-negatividade de ]\};n. Entretanto, o espectrograma resultante terd escala-

mento diferente do original.
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o Iterativa 1
CA dog

A lin A lin
AT AT G oA

(5.8)

onde A" é inicializado aleatoriamente e a Equacio (BH) ¢ aplicada até a
convergéncia de A", Este método atinge a melhor solu¢do nao-negativa no
sentido de minimos quadrados, mas é computacionalmente mais intenso do

que os anteriores.

5.2 Filtragem do Espectrograma Separado

Com um espectrograma linearmente amostrado das fontes separadas, ja poderiamos
partir para a etapa de sintese, que sera descrita no préximo capitulo. Entretanto, o
espectrograma da mistura pode nos ajudar a refinar a estimativa do espectrograma
de cada de fonte. Abaixo, mostramos quatro técnicas de refinamento apresentadas

em [23]:

5.2.1 Mascaramento Espectral

O método de mascaramento espectral simplesmente multiplica ponto-a-ponto a es-
timativa do espectrograma separado pelo da mistura, procurando ressaltar as carac-

teristicas de A, presentes em V:

Aj=A,V. (5.9)

5.2.2 Cancelamento Cruzado

Um procedimento inverso ao anterior poderia ser usado, dividindo-se o espectro-
grama V pelo somatoério de todos A,, para ¢ # d. O inconveniente desta técnica
¢ que trechos inativos dos espectrogramas A, resultariam em divisoes por valores
pequenos, gerando problemas numéricos. Uma abordagem semelhante, porém nu-

mericamente mais estavel, pode ser escrita como

. A
Ai= =5~ V. (5.10)

Zi:l A;
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e~ D . ~ .
Neste caso, a divisao por ) ., A; reduz o efeito das fontes nao desejadas, en-

quanto a multiplicacao por V ressalta a fonte desejada.

5.2.3 Filtragem de Wiener

O problema de estimacao do espectrograma de uma fonte, dado o espectrograma de

uma mistura, pode ser formulado no contexto da filtragem de Wiener [4(]:

2
A A7

Ag= —2_QV, 5.11
S (5-1)

onde A? representa o espectro de poténcia do sinal desejado, Zfil A? representa

2

. . . . ) ~ A
o espectro de poténcia da estimativa do sinal com ruido, e a razao —p52 e pode
i=1""

ser vista como o filtro de Wiener. O espectrograma V da mistura é o espectro
do sinal com ruido (a fonte d é o sinal e as fontes # d sdo o ruido), e com isso,
A4 pode ser olhado como a estimativa MMSE (Minimum Mean Squared Error) do

espectrograma da fonte d.

5.2.4 Mascara Binaria

Este procedimento assume que as fontes nao tém superposi¢ao na representacao
tempo-frequencial, o que para sinais de voz pode ser considerado verdadeiro. A

estimativa de A, é calculada como
Ag=M;®V, (5.12)

onde M, é uma matriz composta por zeros e uns. Um elemento de My é unitario
quando a d-ésima fonte tem a maior poténcia naquela posi¢ao; caso contrario, o

elemento recebe zero.
O

Em [39], fazemos uma comparagao entre os métodos de processamento aqui re-
visados. Os resultados utilizando a filtragem de Wiener mostraram-se melhores.
Desta forma, nos experimentos do Capitulo [ sera sempre utilizada a filtragem de

Wiener na etapa de processamento.
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Capitulo 6

Sintese

Seguindo o diagrama de blocos da Figura [Tl encontramos o bloco de Sintese apds o
de Processamento. Recebendo como entrada os espectrogramas lineares Ay de cada
fonte, este bloco tem o objetivo de gerar os sinais das fontes no dominio do tempo.

No contexto de processamento de sinais de audio, o problema da sintese surge
naturalmente ao trabalharmos no dominio da frequéncia. Quando o processamento
envolve modificagao de um espectrograma de magnitude, a informacao de fase é
perdida. Em geral, o espectrograma modificado nao é valido, no sentido de que é
possivel que nenhum sinal real possua tal espectrograma de magnitude [41].

Uma aplicacao classica onde é necessario aproximar um sinal a partir de seu
espectrograma de magnitude modificado é o vocoder, utilizado no processamento de
voz. Quando queremos alongar um sinal no tempo, podemos inserir quadros entre
os quadros existentes, utilizando alguma forma de interpolacao. O resultado é um
novo espectrograma de magnitude, e neste caso também nao é possivel utilizar a fase
do sinal original, pois a base de tempo foi alterada. Um procedimento semelhante é
usado na modificacao de pitch.

A motivacao para a estimacao da fase de um espectrograma de magnitude nesta
dissertagao fica clara ao observarmos o diagrama de blocos da Figura [LTl O bloco
de Processamento tem como saida espectrogramas de magnitude referentes as fontes
separadas pelo algoritmos de fatoracao em matrizes nao-negativas. Estes espectro-
gramas nao possuem nenhuma informagao de fase, de modo que precisamos estima-la
para obter o sinal separado no dominio do tempo.

Uma solugao comumente adotada nestes casos é a utilizagao da fase da mistura
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original em conjunto com o espectrograma de magnitude modificado para gerar um
sinal no tempo. O resultado é tao pior quanto mais profundas forem as modificagoes
realizadas, e no entanto o procedimento tem sido utilizado em diversos trabalhos
como [27], [13], [37], por sua simplicidade de aplicacao e pelos resultados razodveis
que apresenta.

Entretanto, dependendo do tipo de sinal, a utilizacao da fase da mistura pode
ser muito prejudicial a sintese. Para sinais com ataques rapidos, por exemplo, a fase
correta é decisiva na determinacao do instante do ataque.

Neste capitulo, ap6s uma definicdo de notagao, descreveremos algumas solugoes

utilizadas na literatura.

6.1 Definicoes

Neste capitulo, trabalharemos com a seguinte definicao para o Transformada de
Fourier de Tempo Curto (Short-Time Fourier Transform, STFT) para um sinal

z(k),k=1,..., K — 1

=

X™(n) = z(k)w(k — mS)e_j%Tnk, para n=0,...,N—1, (6.1)
0

e
Il

onde n é o contador de raias, m é o contador de quadros, S é o avanco em amostras
a cada quadro, N é o tamanho da janela ( igual ao nimero de raias), e w é a janela

de Hamming, definida como:

S/L 2k T
wik) = | Zvis (FbeosCE 4 ) para0<n < L

0, em outros casos,

onde L é o tamanho da janela, a = 0,54 e b = —0, 46.

Além disso, definimos a magnitude da transformada de Fourier de tempo curto
(Short-Time Fourier Transform Magnitude, STETM) como | X™(n)|. Ao separarmos
um espectrograma de magnitude como a soma de espectrogramas gerados pelas
fontes, criamos as transformadas de Fourier de tempo curto modificadas (Modified

Short-Time Fourier Transform, MSTFTMs).
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6.2 Algoritmo de Griffin e Lim

Uma das primeiras solugoes dadas na literatura para o problema da determinacgao
de fase foi o algoritmo de Griffin e Lim (G&L) [41], cuja idéia é procurar um sinal no
tempo cuja STFTM seja a mais préoxima possivel da MSTFTM desejada, no sentido
de minimos quadrados. Para isso, é utilizado um procedimento iterativo, no qual a
estimativa da fase vai sendo aproximada enquanto o espectrograma de magnitude é
fixado.

Os passos do algoritmo G&L estao descritos no Algoritmo Bl Como entrada,
o algoritmo recebe |Y™(n)|, o MSTFTM alvo. Além disso, é necessario fornecer
o tamanho da janela de andlise L e o salto entre janelas S. Na saida, temos a

estimativa Z(k) do sinal no tempo.

Algoritmo 6.1 Algoritmo G&L

Entrada: A MSTFTM |Y™(n)|, o tamanho da janela de analise L e o salto entre
janelas S.

1. Estimagao inicial do sinal no tempo z(k), que pode ser feita com amostras de
uma distribui¢ao uniforme.

2. Geracdo de uma estimativa de STFT: X (n) = [Y™(n)|e74**) | Este passo
é chamado de Magnitude-Constrained, pois gera-se uma STFT que possui a
magnitude alvo |Y(n)| e a fase da estimativa z(k).

3. Atualizacao de z(k) segundo a equagao:

00 1 N-1 )
Z w(k:—mS)2— Xm(n)ej%Tnk
7r
B(k) = m== - n=0 (6.3)
Z w(k —mS)?

Esta equacdo busca a minimizacio do erro quadratico entre o alvo [Y™(n)] e
a STFTM |X™(n)| do sinal Z(k) que esta sendo estimado.

4. Volta ao passo 2 até a convergencia: O passo 2 é executado novamente, desta
vez com uma estimativa melhor do sinal no tempo e sua fase. A convergéncia
pode ser medida pela diferenga entre as estimativas #(k) a cada iteragao.

Saida: Estimativa do sinal no tempo z(k).
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6.3 Algoritmos Real-time Iterative Spectrogram

Inversion (RTISI)

No algoritmo G&L, cada quadro utiliza informacoes de quadros passados e futuros,
o que torna a sua utilizagao em tempo real inviavel por defini¢cao. Além disso, o alto
numero de transformadas de Fourier torna o algoritmo custoso computacionalmente.

O algoritmo RTISI [42] propde uma solu¢ao para ambos os problemas. Cada
quadro s6 depende dos quadros anteriores, e a convergéncia é acelerada utilizando
uma inicializa¢cao melhor.

A ideia principal do algoritmo é estimar um quadro por vez, ao contrario do
algoritmo G&L, que estima o sinal inteiro. Considerando L = 45, ou seja, uma
sobreposicao entre janelas de 75%, antes de iniciarmos a estimacao do quadro m, ele
ja possui 75% das amostras preenchidas pelos 3 quadro anteriores, e os 25% finais sao
nulos. Assim, em vez de comecarmos a estimativa da fase do quadro m com zeros,
ja temos parte das amostras preenchidas, o que permite fazer uma inicializacao mais
proxima e coerente com a do quadro anterior. Em seguida, aplicamos esta fase a
magnitude alvo do quadro e iteramos até a convergéncia. O método encontra-se

sistematizado no Algoritmo 62

Algoritmo 6.2 Algoritmo RTISI

Entrada: A MSTFTM |Y™(n)|, o tamanho da janela de analise L e o salto entre
janelas S.

1. Estimativa inicial do sinal no tempo, z(k);
2. Para cada quadro m de z(k), definigao do sinal 2™ (k);
3. Até que a estimativa de (k) convirja:

(a) DET de #™(k), X™(n);

(b) Geracdgo de um quadro Magnitude-Constrained, — X, (n) =
Y™ (n)|£X™ (n);

(¢) iDFT de X™(n), que resulta em 2" (k).

4. Apéds a convergéncia do quadro, overlap-and-add em (k) e volta ao passo 2,
com o quadro m + 1.

Saida: Estimativa do sinal no tempo z(k).
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Este algoritmo possui uma versdo avancada, também descrita em [42], deno-
minada RTISI Look Ahead (RTISI-LA). Neste método, também sao utilizados p
quadros a frente na estimagao do quadro m. Isso torna o algoritmo mais custoso
computacionalmente, além de impor um atraso estrutural de p quadros. Entretanto,
a estimativa da fase tem melhora substancial.

No RTISI-LA, cada quadro m tem influéncia de amostras de quadros anteriores
e posteriores, ao contrario do RTISI, em que apenas os quadros anteriores eram
utilizados. No caso do RTISI-LA, apés a estimacao do quadro m + p, o quadro m é

reestimado, desta vez levando em conta os p quadros posteriores que o influenciam.

6.4 Algoritmo Multiple Input Spectrogram In-
version (MISI)

O algoritmo MISI [43] foi criado especificamente para aplicagdo em separagao de
sinais. A etapa de estimagao é baseada no algoritmo G&L. Entretanto, as fontes
provenientes da separacao sao estimadas conjuntamente, o que permite a utilizagao

do erro de reconstrucao
D
el) = y(k) = > dalh) (64)
d=1

no algoritmo. Ao final de cada iteracao de todas as D fontes, é adicionado a cada
fonte o valor e/D, de modo que a energia total é preservada. O Algoritmo

detalha o procedimento.

6.5 Outros métodos

Uma outra abordagem para o problema de estimacgao da fase em separacao de sinais
de dudio ¢é apresentado em [44]. Neste trabalho, os autores incorporam a fase no
algoritmo de NMF ao invés de descarté-la no inicio. Desta maneira, o resultado da
decomposicao ja inclui a fase e nao ha necessidade de estimé-la.

Uma abordagem probabilistica é apresentada em [43]. Ao invés de alternar a
estimagao da fase com a estimagao de um sinal consistente com o espectrograma-

alvo, os autores propoem um método que otimiza ambos conjuntamente, utilizando
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a regra MAP (Mazimum a Posteriori [40]).

Algoritmo 6.3 Algoritmo MISI

Entrada: O sinal da mistura no tempo, y(k), o tamanho da janela de andlise L e
o salto entre janelas S.

1. Estimagao inicial dos sinais no tempo Z4(k), para d = 1,...,D. Os sinais
de todas as fontes sao inicializados com a mistura original y(k), e o erro é
calculado através da equagao (G.4).

2. Para cada fonte d:

(a) Geracao de uma estimativa de STFT: X7(n) = [Y"(n)]e 742k
(b) Atualizacio de #4(k), extraindo a iDFT de X7(n).

3. Com todas as estimativas Z4(k), cdlculo do erro utilizando a equagao (&), e
COTTecao:

Tq(k) = 24(k) + e(k)/D. (6.5)
4. Volta ao passo 2 até a convergeéncia.

Saida: Estimativa dos sinais no tempo z4(k),d=1,...,D.

6.6 Testes

Para verificar o funcionamento dos algoritmos, dois testes serao realizados. No
primeiro deles, mais simples, duas fontes serao misturadas, e aos algoritmos serao
entregues as proprias STFTMs das fontes. Ao algoritmo MISI, serd entregue ainda o
sinal misturado. O segundo teste tentara submeter os métodos a uma situacao mais
realista: as STFTMs das fontes serao contaminadas com ruido branco uniforme
antes de serem entregues aos algoritmos, simulando assim uma MSTFTM. Neste
caso, novamente sera entregue ao algoritmo MISI o sinal limpo das duas fontes
misturadas, como se as MSTFTMs ruidosas viessem de uma separacao nao-ideal.
Nos dois casos, serao executadas de 1 a 50 iteragoes para cada algoritmo para

verficar a reducao do erro, que é calculado como:

E=3 3 (") - X)), (6.6)

m=1 n=1
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As Figuras e mostram os resultados de uma das fontes para os casos com
e sem ruido, respectivamente. Podemos ver na Figura que os algoritmos RTISI
e RTISI-LA tém comportamentos muito semelhantes, o que pode estar relacionado
ao tipo do sinal usado. Ambos de fato aceleram a convergéncia em relacao ao G&L.
O pior desempenho do algoritmo G&L é compreensivel, na medida em que os outros
algoritmos se basearam nele para seu desenvolvimento.

O algoritmo MISI tem um desempenho excepcional, e o seu erro de aproximagao
do espectrograma chega quase a zero. Entretando devemos notar que o cenério ideal
que estd sendo testado favorece bastante este método. A equacao (E4]) baseia-se for-
temente na condi¢ao de que nao houve alteragao de energia entre os espectrogramas-
alvo e o sinal da mistura no tempo, condi¢cao que é atendida neste cenario. Caso
contrario, o médulo do erro serd elevado, e na equagao (EX) grandes porgdes da
mistura serao adicionadas aos sinais separados, prejudicando assim a separagao.

No segundo cendrio, para o qual os resultados sao mostrados na Figura B2, o
equilibrio de energias se perde, e o MISI se equipara aos outros algoritmos. Neste
teste, vemos novamente que nao foi possivel determinar diferencas entre o RTISI e
RTISI-LA. Ambos tém descréscimo bem rapido, mas o patamar final é mais alto do
que o dos outros dois métodos. Entretanto, o resultado final para os quatro métodos

¢ bem parecido.
O

Cabe ressaltar que uma grande dificuldade nesta etapa do trabalho foi a imple-
mentacao dos métodos acima citados. Nenhum dos autores ofereceu coédigo-fonte, e
nos artigos nao existe descricao sistematica dos métodos. Portanto, nao é possivel
garantir que as implementacoes realizadas neste trabalho estejam idénticas as dos
autores. Um exemplo e indicativo disto é que a razao L/S (tamanho da janela/salto
entre janelas) altera radicalmente os resultados. Apesar de ser sugerido o valor 4,
nao ha nenhum motivo para que os métodos nao funcionem com valores diferentes,
ja que as janelas sao adaptadas a esta razao.

No Capitulo B, os métodos de sintese serao testados dentro do sistema de separa-
¢ao de sinais. Nos testes, veremos o desempenho dos métodos em comparacao com

o resultado da sintese utilizando a fase da mistura original.
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Tteragoes

Figura 6.1: Erro quadratico entre o espectrograma-alvo e o espectrograma do sinal
estimado pelos métodos de sintese. Neste exemplo, o espectrograma-alvo é uma
STETM, ou seja, foi gerado por um sinal real.

T

4.8 ——GL
—o—RIISI
——RTISLLA
—o— MISI

3,8

0,8

Iteragoes

Figura 6.2: Erro quadratico entre o espectrograma alvo e o espectrograma do sinal
estimado pelos métodos de sintese. Neste exemplo, o espectrograma-alvo foi gerado
por um sinal real e depois modificado, tornando-se uma MSTFTM. Esta situacao
serd encontrada no sistema de separacao de sinais.
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Capitulo 7

Avaliacao de Qualidade

O 1ultimo bloco do diagrama da Figura[[LTlmostra a etapa de Avaliacao de Qualidade.
Terminada a tarefa principal de separar as fontes sonoras, convém dispor de algum

mecanismo que permita aferir a qualidade dos resultados.

7.1 Introducao

A avaliacao de qualidade é necessaria quando se deseja comparar resultados de
algoritmos. No caso de sinais musicais, seria possivel solicitar que pessoas avaliassem
os resultados e que, por exemplo, dessem uma nota para auxilio na decisao sobre
o melhor algoritmo. No entanto, um teste subjetivo, como este procedimento é
chamado, necessita de muitas pessoas e condigoes rigidamente controladas, de modo
que s6 deve ser realizado em situagoes que o demandem estritamente. Em [46] é
possivel conhecer toda a complexidade que envolve este tipo de teste.

Para os testes de algoritmos no dia-a-dia, usamos a chamada avaliagao objetiva
de qualidade. Sao algoritmos que tentam de alguma maneira simular a percep¢ao
humana de modo a possibilitar a comparacao entre resultados.

Existem basicamente dois tipos de abordagem quando se trata de avaliacao obje-
tiva de qualidade: os métodos inspirados em razao sinal-ruido (signal-to-noise ratio,
SNR) e aqueles que se baseiam em modelos psicoactsticos. Os primeiros sao mais
ingénuos, pois consideram a poténcia do sinal e do ruido sem atentar para as es-
pecificidades do aparelho auditivo humano. Sao 1teis apenas como uma estimativa

grosseira. Ja os métodos psicoacusticos atingem resultados bem melhores, pois s6
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consideram na avaliacao o que realmente se escuta.

Os algoritmos de avaliacao de qualidade aplicados especificamente a separacao
de sinais ainda sao pouco desenvolvidos. Apesar de desde 2007 existir uma compe-
ticao de separacao de sinaiﬂ, em que os resultados sao avaliados objetivamente, as
alternativas para avaliacao ainda sao restritas.

Em outras areas, como por exemplo a avaliacao de codificadores, os algoritmos de
avaliagao automatica conseguem taxas de correlacao com testes subjetivos acima dos
90%. Exemplos dessa categoria de algoritmos sdo o PESQ (Perceptual Fvaluation of
Speech Quality, [47]), voltado para fala, e o PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio
Quality, [48]), voltado para dudio. Ambos sao avaliadores objetivos com referéncia,
isto é, avaliam um sinal codificado em relacao a sua versao original e dao uma nota
que representa a degradacgao percebida. Para tal, utilizam modelos psicoactsticos
que incluem curvas de mascaramento e de audibilidade, e as minimas diferencas
percebidas, conhecidas como JND (Just Noticeable Difference).

Os trabalhos [49], [50], [51] e [52] tratam especificamente de avaliacao objetiva
de qualidade aplicada a separagao de sinais, sobre o que sera feita uma breve revisao
a seguir.

Além da qualidade do sinal separado, existem outros critérios de avaliacao de
qualidade da separacao, que estao fora do escopo deste trabalho. Pode-se avaliar,
por exemplo, a deteccao correta do nimero de fontes, da matriz de misturas ou da
localizagao espacial das fontes. Nesta dissertacao, consideramos apenas a qualidade
do sinal separado em relacao ao original.

A préxima secao descreve o método apresentado em [49], que, apesar de baseado
em critérios de SNR, ainda é bastante usado. Em seguida, apresentamos um método
da literatura [50] [51] que utiliza o PESQ para avaliacdo da separagao de voz, e por
fim propomos a utilizacao do PEAQ como medida de avaliacao de separagao de
sinais musicais. Na Secao [[4l serao apresentados testes envolvendo algoritmos de
fatoracao e seus resultados serao analisados a partir das medidas de avaliacao de

qualidade.

http://www.irisa.fr/metiss/SASSEC07/
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7.2 Medidas baseadas em SNR

Quando falamos em avaliacao de qualidade da separacao, diversos critérios podem
ser considerados. Por exemplo, para saber se o resultado final tem boa qualidade

sonora sob vérios aspectos, é possivel modelar [49] o sinal de dudio separado como
Sd = Salvo T Cinter T Cartef T €ruido, (71)

onde s; é a fonte separada, s, € a fonte original, ey € a interferéncia causada
por outras fontes e e, 880 08 defeitos possivelmente inseridos pelo processo de
separacao. O termo ey, € utilizado caso haja presenca de ruido na mistura.

Para que esta separagao seja possivel, o modelo necessita da estimativa da fonte
separada (o que se quer avaliar), de todas as fontes originalmente separadas e do
ruido separado.

A partir deste modelo, podemos definir quatro medidas de qualidade:

Source-to-Distortion Ratio (SDR): A razao fonte-distor¢ao nos dd uma ideia
de qualidade geral da separacao, e sera usada no Capitulo B como uma das principais

medidas de avaliacdo de qualidade. E calculada como

|[Savol ‘2
+ Cartef + 6rul’do‘ ‘2 .

SDR = 10log;, e (7.2)
inter

Source-to-Interferences Ratio (SIR): A razao fonte-interferéncia nos informa
a poténcia de sinal das outras fontes que foi inserida na fonte de interesse. E uma
medida de qualidade da separacao em si, e é calculada como

Hsalv0||2

SIR = 101log;, I (7.3)

| |€inter

Sources-to-Artifacts Ratio (SAR): A razdo fontes—defeitoﬂ nos da uma ideia
da quantidade de defeitos que foram inseridos no processo de separagao, ou seja, a

insercao de elementos que nao estavam presentes na mistura original. A etapa de

2No nome desta métrica e da préxima, fontes estd no plural porque comparamos Salvo € €inter,
o que inclui outras fontes além da desejada, com os defeitos inseridos.
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sintese é uma das maiores causadoras de defeitos. A SAR é calculada como

||Salvo + Cinter + 6ruido| |2

Heartef‘ ‘2

SAR = 10log,, (7.4)

Sources-to-Noise Ratio (SNR): Nos casos em que a mistura contém ruido, a
razao fontes-ruido fornece uma medida da quantidade de ruido que restou junto as

fontes.

‘ ‘Salvo + einter‘ ‘2

Heruido| |2

SNR = 101log,, (7.5)

As medidas sao invariantes ao ganho e a ordenacgao dos sinais. Isto significa que
variagoes de ganho nao sao penalizadas, e que cada estimativa de fonte separada é
comparada com todas as fontes originais, e aquela que possuir maior SDR é conside-
rada a fonte correta. Todas as medidas podem ser calculadas utilizando-se o pacote

disponivel em http://bass-db.gforge.inria.fr/bss_eval/.

7.3 Medidas baseadas em psicoacustica

A utilizacao de medidas de qualidade objetivas fundamentadas na psicoacustica en-
volve uma transformacao do sinal de dudio, que passa do dominio do tempo para o
dominio psicoacustico. Nesta transformacao, procura-se emular a percep¢ao sonora
humana através de filtros que simulam o funcionamento do sistema auditivo e cog-
nitivo. Apds ser modelado psicoacusticamente, o sinal é entao processado e diversos

tipos de medidas podem ser realizadas.

7.3.1 Avaliacao utilizando PESQ

O avaliador PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality) foi projetado para
sinais de voz restritos & banda telefonica (300 a 3400 Hz). E um avaliador com
referéncia, ou seja, compara o sinal de teste com um sinal de referéncia, medindo
as diferengas no dominio psicoactstico. Seu funcionamento pode ser dividido em 3
fases: pré-processamento, modelo perceptual e modelo cognitivo.

O pré-processamento inclui alinhamento temporal e de poténcia entre o sinal de

referéncia e o de teste. O modelo perceptual simula o sistema auditivo humano, e o
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modelo cognitivo processa as diferencas e calcula a nota final.

Recentemente, [50] [51] descreveram um procedimento de avaliagao de qualidade
de separacao de vozes utilizando o PESQ. Apds passar por um sistema de separacao,
sinais contendo misturas de vozes foram avaliados pelo PESQ utilizando as vozes
originalmente separadas como referéncia.

Os resultados do algoritmo PESQ foram entdao comparados com a taxa de re-
conhecimento de palavras de um sistema de reconhecimento automatico de voz, e
correlagoes de mais de 90% foram encontradas, inclusive na presenca de ruido.

Vale lembrar que a nao realizacao de testes subjetivos com seres humanos deixa
aberta uma area de pesquisa. Os resultados bem correlacionados com o reconhecedor
de voz indicam que a solucao é viavel, mas nao significam necessariamente alta

correlagao com a opiniao de individuos.

7.3.2 Avaliagao utilizando PEAQ

O PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio Quality) é um avaliador de qualidade
objetivo, com referéncia e projetado para sinais de audio e voz com largura de banda
de 24 kHz (taxa de amostragem de 48 kHz). Embora tenha sido especificado para
avaliar degradagoes provocadas por codificadores, diversos trabalhos estenderam seu
funcionamento para outros tipos de degradagoes [53].

Este avaliador tem seu funcionamento dividido em duas etapas. Na primeira, sao
calculadas 11 medidas, chamadas de MOVs (Model Output Variables). As MOVs sao
calculadas a partir de diferencas entre o modelo psicoacustico do sinal de referéncia
e do sinal de teste. Na segunda etapa, os valores de saida das MOVs sao combinados
em uma rede neural, treinada utilizando medidas subjetivas atribuidas a sinais de
audio e voz degradados por codificadores. A saida desta rede fornece uma nota final
para o sinal, que é chamada de ODG (Objective Difference Grade).

Assim como o PESQ foi utilizado para avaliacao de separacgao de voz, investigare-
mos o uso do PEAQ para avaliagao de separacao de audio. Para isso, sera necessaria
uma adequacao da taxa de amostragem, ja que o avaliador trabalha apenas com si-
nais amostrados a 48 kHz, e os sinais utilizados nos testes do Capitulo B tem taxas

entre 8 e 44,1 kHz. Esta adequacao serd feita utilizando a fungao resample do

Matlab®©.
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Sera  utilizada a  implementacado  do  PEAQ  disponivel  em
http://www-mmsp.ece.mcgill.ca/Documents/Downloads/PQevalAudio/. )
software recebe como entrada o nome dos sinais de referéncia e de teste, e entrega
na saida a ODG. A nota é dada em relagao ao grau de incomodo provocado pela
degradac@o que sinal de teste sofreu, e varia de -4 (degradagdo muito incomoda) a

0 (degradagao imperceptivel).

7.4 Testes

Nesta secao iremos utilizar sinais fatorados pelo sistema apresentado nesta disser-
tacao para verificar o funcionamento das medidas de avaliacao de qualidade menci-
onadas acima.

O primeiro teste ird verificar a melhora na qualidade de sintese do sinal a medida
em que aumentamos o nimero de iteragoes do algoritmo de fatoragao. O sinal é uma
mistura composta por 2 instrumentos, e sera decomposto utilizando o algoritmo
LNME2D. A expectativa é de que, ao aumentar o niimero de iteragoes, a qualidade
do sinal sintetizado também melhore. Para a sintese, utilizaremos o método mais
simples, aproveitando a fase do sinal original sem processamento. A Figura [Tl
mostra o valor do erro de reconstrucao total, e a SDR e o ODG em funcao do
numero de iteragoes, para cada um dos instrumentos.

A Figura[CIlnos mostra que os resultados para ambas as medidas sdo coerentes,
ou seja, quanto menor o erro de reconstrucao, maior a qualidade do sinal sintetizado.
Nota-se, no entanto, que os resultados numéricos do PEAQ sao bem rigorosos, ja
que, para resultados auditivamente bons, as notas ficaram todas préximas do limite
inferior (-4). Isto indica que a ODG pode ser usada como medida de comparagao de
qualidade entre configuragoes do sistema, mediante algum tipo de remapeamento.

A fonte 1 teve melhor resultado para SDR e a fonte 2 apresentou melhor desem-
penho em relacao a ODG. Isto pode ser um indicativo de que o método baseado em
SNR avalia defeitos que nao sao necessariamente percebidos. No entanto, a auséncia
de testes subjetivos rigorosos nao nos permite ir mais além nesta analise.

No segundo teste, iremos verificar a diferenca na qualidade final do sinal utili-

zando os métodos de filtragem espectral apresentados no Capitulo Bl Apods passar
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Figura 7.1: Erro, SDR e ODG em func¢ao do nimero de iteragoes.

pelo bloco de Fatoragdo, os tensores otimizados W e H sao salvos. Cada par é entre-
gue ao bloco seguinte diversas vezes, uma para cada método diferente de filtragem
espectral do bloco de Processamento.

Na Tabela [Tl vemos a SDR e a ODG para cada uma das fontes em cada método.
O erro de reconstrucao foi o mesmo, pois o experimento partiu da mesma fatoragao,
a fim de se isolar o efeito do processamento. Notamos que, como visto em Q, 0
processamento utilizando o filtro de Wiener é a melhor solugao.

Mais uma vez, o PEAQ mostrou-se coerente na escolha do melhor método. En-
tretanto, podemos notar divergéncias, como por exemplo no resultado do Masca-

ramento Espectral (ME). Para a fonte 1, segundo a métrica SDR, o ME é o pior

método, enquanto que para o PEAQ é o segundo melhor, atras apenas da filtragem
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Tabela 7.1: SDR e ODG em func¢ao do método de processamento. Para cada método,
a primeira linha se refere ao instrumento 1, e a segunda, ao instrumento 2.

Método de processamento | SDR (dB) | ODG
Fase da Mistura 176?105 :g:ig
Filtragem de Wiener i;:gi :2:451{2)
Cancelamento Cruzado 1(1):;% :g:gg
Maéscara Binaria 1?:23 :g:gg
Mascaramento Espectral 2:;11 :g:g;

de Wiener. Ja para a fonte 2, ambas as medidas concordam em que o ME é pior
método. Vale observar novamente a faixa de variacao reduzida dos valores indicados

pelo PEAQ), que indica a necessidade de um novo mapeamento.

O

Os testes apresentados nesta secao apontam que é possivel vir a usar o PEAQ
como avaliador de qualidade para separacao de sinais de audio. Entretanto, para
calcular sua eficiéncia de maneira conclusiva, seria necessario verificar sua correlagao
com testes subjetivos. Como este procedimento é muito custoso, e nao foi encontrada
nenhuma base de sinais separados para a qual tenham sido feitos testes subjetivos,

deixamos esta tarefa para trabalhos futuros.
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Capitulo 8

Experimentos

O objetivo deste capitulo é verificar o funcionamento do sistema apresentado ao
longo desta dissertacao. Como existem diversas opgoes de algoritmos para cada
bloco da Figura [, ndao é viavel testar todas as possibilidades de combinagoes.
Portanto, escolheremos algumas com base em testes preliminares e nos resultados
publicados em [39]. Na Tabela Bl mostramos os algoritmos que foram apresentados

para cada bloco do sistema:

Tabela 8.1: Resumo dos algoritmos apresentados nesta dissertacao.

Bloco ‘ Algoritmos

Analise Tempo-Frequeéncia | STFT, CQT e STFT com mapeamento logaritmico;

Fatoracao NMF, NMFD, NMF2D, LNMF2D, todos utilizando DE
ou DKL como medida de reconstrucao, e com a possibilidade
de utilizar Adaptacao Espectral;

Processamento Reconstrucao: pela pseudo-inversa, pela transposta e iterativa;
Filtragem do Espectrograma: Mascaramento, Cancelamento
Cruzado, Filtragem de Wiener e Mascaramento Bindrio;

Sintese iSTFT, G&L, RTISI, RTISI-LA, MISI;

Avalicao de Qualidade SDR, SIR, SAR, SNR e ODG;

Obs: Todo o sistema pode ser utilizado no modo offline, ou seja, processando o
sinal de uma s6 vez, ou no modo online, em blocos.

Apresentaremos neste capitulo quatro testes, sendo 3 escolhidos de modo a ve-
rificar o funcionamento dos algoritmos propostos no Capitulo Bl e um destinado a
observar o comportamento dos algoritmos de sintese apresentados no Capituloldl Na
Secao B2, o algoritmo LNMF2D (Secao El) serd comparado com o NMF2D [13].

A comparagao se dard utilizando as medidas de avaliagdo de qualidade SDR [49]

75



e ODG (Segao [[32), apresentadas no capitulo anterior. Os sinais utilizados nos
testes estao detalhados na Secao Bl

Na Secao B3 verficaremos a melhora no desempenho do sistema ao utilizarmos
a adaptacao espectral (SegaoL2). Neste caso, observaremos se o decréscimo no erro
de reconstrucao, que é a que o algoritmo se propoe, se reflete também numa melhora
nas medidas de avaliacao de qualidade. Novamente, utilizaremos a SDR e a ODG
para comparagao.

A Secao se destina a verificar a eficdcia dos algoritmos de estimagao de fase
de um espectrograma de magnitude apresentados no Capitulo @l Iremos avaliar se é
mais vantajoso no momento da sintese usar a fase da mistura ou algum dos métodos.

Finalmente, na Secao B serda demonstrado o uso do algoritmo online (Se-
¢ao E3). Na comparagao com o algoritmo offline, iremos verificar a qualidade dos
sinais separados e o uso de memoéria RAM durante o processamento, que esperamos

Ser menor no caso online.

8.1 Banco de Sinais

Para realizar os testes dos algoritmos, sera necessario utilizar um banco de sinais.
O banco foi montado de forma a conter sinais com diferentes tipos de instrumentos
(sopro, percussao, cordas), e variando o nimero deles entre 1 a 3. No caso de sinais
com apenas um instrumento, deseja-se avaliar nao a separagao, mas a adequagao
aos modelos propostos. Além disso, ha instrumentos em que se pode perceber notas
(pitched), e outros em que isto nao é possivel (unpitched).

A Tabela contém uma descri¢ao de cada sinal, composta pelo nome, niimero
de instrumentos (D) e sua natureza (pitched - P ou unpitched - U), os parametros
¢ e T utilizados, a taxa de amostragem e a duragao em segundos. Cabe ressaltar
que ¢ é escolhido de acordo com a extensao em notas do sinal. Por exemplo, se a
nota mais grave de um sinal é o d6, e a mais aguda um mi na mesma oitava, temos
5 semitons de extensao, e como b = 24, temos ¢ > 10. O uso do menor ¢ possivel
reduz o tamanho das matrizes. Ja para o parametro 7, que indica o nimero de
quadros da matriz da base espectral, a escolha é feita de forma empirica, baseada

em testes preliminares.
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Tabela 8.2: Descrigao do banco de sinais usado nos experimentos.

| Nome | D|P/U]| ¢ | 7| Fs (Hz) | Duragao (s) |
1 | flute_perc_org.wav | 3 | P/U |10 |1 8000 4,00
2 | flute_perc.wav 2 | P/U|10|3| 8000 3,26
3 | piano_trumpet_t.wav | 2 P 10 | 2 8000 4,00
4 | piano_trumpet2.wav 2 P 10 | 3 8000 3,26
5 | piano_flute.wav 2 P 16 | 3 8000 4,00
6 | piano_sinal_1.wav 1 P 10 | 5| 44100 15,07
7 | trumpet_sinal_1.wav | 1 P 10 | 5| 44100 18,65
8 | piano_sinal_2.wav 1 P 20| 5| 44100 29,35
9 | trumpet_sinal_2.wav | 1 P 20| 5| 44100 37,57
10 | piano_sinal_3.wav 1 P 10 | 5| 44100 9,12
11 | trumpet_sinal_3.wav | 1 P 10| 5| 44100 11,72
12 | piano_sinal_4.wav 1 P 20 | 5| 44100 15,20
13 | trumpet_sinal _4.wav | 1 P 20 | 5| 44100 19,54
14 | long_tpt.wav 2 P 10 | 2 8000 320,00

Os sinais de 1 a 5 e 14 sao compostos por misturas de instrumentos sintéticos,
gerados por computador. Os instrumentos utilizados foram flauta, percussao e orgao
(sinal 1), flauta e percussao (sinal 2), piano e trompete (sinais 3 e 4) e piano e flauta
(sinal 5). O primeiro sinal possui 3 instrumentos, o que representa um desafio maior
para o sistema. Os cinco sinais tém curta duragao (< 4 s), e ocupam uma faixa de
5 semitons (¢ > 10). A escolha de ¢ = 10 mostrou bons resultados para todos os
sinais exceto o sinal 5, que apresentou melhor fatoracao com ¢ = 16.

De 6 a 13, os sinais sao compostos por notas de instrumentos reais, retiradas da
base da dados RWC [54]. Os sinais 6 e 7 possuem 5 notas consecutivas separadas
por um semitom cada, emitidas por um piano e um trompete, respectivamente. Os
sinais 8 e 9 seguem a mesma estrutura, mas agora com 10 notas consecutivas. Os
sinais 10, 11, 12 e 13 tém a mesma composi¢ao dos sinais de 6 a 9, mas as notas sao
dispostas de forma aleatéria, com sobreposicao. Desta forma, pretende-se testar a
habilidade dos métodos em modelar notas concorrentes de um mesmo instrumento.

O sinal 14 foi construido para testar o algoritmo online. E formado por vérias

repeticoes do Sinal 3 concatenadas, e possui a duragao de 5min20s.
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8.2 LNMF2D

Neste experimento, iremos analisar o desempenho do algoritmo NMF2D [13] em
relacao a sua versao que utiliza espectrograma espagado linearmente, o LNMF2D,
proposto na Secao Il e em [39]. Para o NMF2D, serd utilizada a anélise tempo-
frequéncia através da STF'T mapeada, e para a LNMF2D usaremos a STFT. Ambos
os algoritmos utilizarao a DKL como medida de reconstrucao, por ter mostrado
melhores resultados em testes preliminares. No bloco de processamento, iremos
utilizar a Filtragem de Wiener, e para a sintese usaremos a fase da mistura original.
Neste experimento nao sera usada a adaptacao espectral.

O problema da ordenacao das fontes sera resolvido da seguinte forma: apods o
término do algoritmo de separagao, cada fonte original é comparada com cada uma
das fontes separadas, e destas a que apresentar melhor medida de qualidade sera
associada a fonte original. Desta maneira forma-se o vetor de correspondéncias
entre os sinais fontes e separados. Este vetor de tamanho D indica, na posi¢ao dy,
o indice do sinal separado correspondente a fonte dy. Por exemplo, o vetor {2, 1,3}
mostra que a fonte 1 corresponde ao sinal separado 2, a fonte 2 ao sinal separado 1,
e a fonte 3 ao sinal separado 3.

A convergéncia dos algoritmos ainda é um problema em aberto. A inicializacao
dos tensores W ¢ H ¢ feita de forma aleatéria (distribui¢ao uniforme entre 0 e 1),
e foi constatado nos testes preliminares que nem sempre o algoritmo converge para
a solucao desejada. Quando a convergéncia nao ocorre, 0 erro passa a crescer a
partir de uma determinada iteracao até ultrapassar o limite de representacao do

computador. Assim, decidiu-se conduzir os experimentos da seguinte maneira:

o (Cada configuragao (sinal, algoritmo) é executada 50 vezes, com um maximo

de 1000 iteragoes;

o Para considerar que um algoritmo convergiu para o resultado esperado, ele

deve atender a todos os seguintes critérios:

— Os vetores de correspondéncia devem ser iguais para a SDR e ODG,
ou seja, as fontes devem ser associadas aos mesmos sinais separados em

ambas as medidas de qualidade;
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— Os vetores de correspondéncia devem ser consistentes, ou seja, cada sinal

separado deve corresponder a uma e apenas uma fonte;

— Todos os valores de SDR devem ser positivos.

o (Caso uma rodada nao convirja, ela é executada novamente, de modo que as

50 execugoes sejam convergentes.

As Figuras e mostram os resultados para ambas as medidas de qualidade,
a primeira para misturas de sinais sintéticos, e a segunda para varias notas de
instrumentos reais. Nos graficos, o eixo das abscissas indica as fontes, e o das
ordenadas mostra a medida de qualidade. As linhas cheias separam os sinais, e
as pontilhadas, os métodos. Dentro de cada método (LNMF2D e NMF2D), cada
coluna representa uma fonte, e a sua ordenacao é mantida para um mesmo sinal. Os
pontos marcados com o simbolo o indicam a média das iteracoes que convergiram,
com uma barra indicando o desvio-padrao, e os pontos marcados com o simbolo e
indicam o valor na melhor iteragao. Dentro dos parénteses mostramos o nimero de
rodadas que nao convergiram de acordo com os critérios acima, até que se atingissem
50 rodadas corretas.

Assim, para comparacao de desempenho entre métodos, deve-se comparar dentro
de uma coluna limitada por linhas cheias, a primeira fonte de um método com a
primeira do segundo método (apés a linha pontilhada), e assim por diante.

Na Figura B2 vemos que o Sinal 1 teve mais dificuldades para convergir na
NMF2D, e atingiu resultados um pouco piores. A alta quantidade de rodadas que
nao convergiram nos dois métodos se deve a quantidade de instrumentos. Olhando
para os melhores resultados para a medida SDR, a LNMF2D sempre atinge re-
sultados melhores ou iguais. Ja considerando-se a média da SDR, a NMF2D tem
desempenho melhor apenas no Sinal 4. Devemos notar, entretanto, que analisando
o desvio-padrao, todos os resultados sao compativeis.

Para a medida ODG, os resultados tém ligeiras diferengas, mas novamente em
relacao a média e ao melhor resultado, a LNMF2D ¢ igual ou superior a NMF2D,
a nao ser na primeira fonte do Sinal 4, onde a NMF2D ¢é superior. Neste caso, o
primeiro instrumento dos sinais 1 e 2 tém melhor resultado mesmo considerando o

desvio-padrao.
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Podemos perceber que o nimero de rodadas que nao converge é altamente de-
pendente do sinal. O Sinal 1 teve mais dificuldades para convergir por causa do
numero de instrumentos. Entretanto, os Sinais 2 e 3 possuem o mesmo nimero de
instrumentos e o Sinal 2 falhou em 26 vezes para a NMF2D, enquanto o Sinal 3 nao
falhou para o mesmo método.

As caracteristicas espectro-temporais que levam um sinal a uma melhor ou pior
separabilidade ainda devem ser estudadas mais profundamente. Nos testes acima,
vemos que o Sinal 4 apresenta alguma peculiaridade, ja que é o tinico que apresenta
melhores resultados para a NMF2D. E provédvel que a esparsidade tempo-frequencial
tenha alguma influéncia nos resultados, e no nimero de vezes em que o algoritmo
nao converge.

Na Figura R3] os resultados sdo mostrados para os sinais com apenas um ins-
trumento. Neste caso, na etapa de processamento nao houve filtragem do espectro-
grama, ja que com apenas um instrumento os resultados seriam falsamente inflados,
pois o sinal alvo seria o préprio sinal separado. Isto explica as notas mais baixas do
que na figura anterior. Novamente, a LNMF2D foi superior a NMF2D, desta vez em
todos os sinais, nas médias e nos valores maximos. Nestes exemplos, os algoritmos
sempre convergem.

Como forma de ilustrar o funcionamento de cada bloco do sistema, iremos apre-
sentar todas as etapas do processamento para o sinal piano_trumpet_t, seguindo

os blocos da Figura [[Tl A seguir, todos os passos do processamento:

Sinais no dominio do tempo: A FiguraBTlmostra as fontes originais no dominio

do tempo, e a mistura também no dominio do tempo.

05

2- Original

Instrumento 1 - Original
Mistura

. \ 0 05 1 15 2 25 3 35
0 05 1 15 2 25 3 35 0 05 1 15 2 25 3 35 amostres
amostras ‘amostras

(a) (b) ()

Figura 8.1: Fontes originais e mistura no dominio do tempo para o sinalpiano_-
trumpet_t.wav: (a) Instrumento 1 original; (b) Instrumento 2 original; e (¢) Mistura
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Figura 8.2: Comparagao entre os algoritmos LNMF2D e NMF2D. Os graficos mos-
tram as medidas de qualidade (SDR, acima, e ODG, abaixo) para cada instrumento,
indicando a média (o), o maximo (e) e o desvio-padrao entre 50 rodadas. As linhas
cheias dividem os sinais, que sao detalhados na Tabela B2, e as linhas pontilhadas
separam os métodos. Dentro de cada método, as colunas representam os instrumen-
tos, sempre na mesma ordem para um mesmo sinal. No eixo das abscissas, L denota
LNMEF2D e N, NMF2D, e os niimeros entre parénteses indicam quantas rodadas nao

convergiram até se chegasse a 50 rodadas convergentes.
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Figura 8.3: Comparagao entre os algoritmos LNMF2D e NMF2D. Os graficos mos-
tram as medidas de qualidade (SDR, acima, e ODG, abaixo) para cada instrumento,
indicando a média (o), o maximo (e) e o desvio-padrao entre 50 rodadas. As linhas
cheias dividem os sinais, que sao detalhados na Tabela B2, e as linhas pontilhadas
separam os métodos. Dentro de cada método, as colunas representam os instrumen-
tos, sempre na mesma ordem para um mesmo sinal. No eixo das abscissas, L denota
LNMF2D e N, NMF2D, e os nimeros entre parénteses indicam quantas rodadas
nao convergiram até se chegasse a 50 rodadas convergentes. Neste experimento, nao
foi utilizada a filtragem de Wiener no processamento, ja que no caso de apenas um
instrumento este procedimento nao se justifica.
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Analise tempo-frequéncia:

O resultado da anélise tempo-frequéncia é mostrado

na Figura B4l No caso da STFT a andlise foi feita utilizando W =512, M = 512 ¢
S = 256. Para a STFT mapeada, foram utilizados Fy,;, = 220 Hz, F},.. = 4000 Hz

e b=24.
500
=0 140
400 120 _ _
350t 100
"2 300 B0 —_— e  ——
@250— @ 8o T
S 200 S 60}
150 - 20l
1000 —
sof T o — 201

50 100 150 200 250 300 350 400 450

m (quadros)

(a)

50 100 150 200
m (quadros)

(b)

Figura 8.4: Resultados dos métodos de andlise para o sinal piano_trumpet_t.wav:
(a) STET; (b) STFT mapeada.

Fatoragao: O resultado da fatoracao utilizando a LNMF2D e a NMF2D é mos-
trado na FiguraRH Na figura, podemos observar as matrizes W, H e A para cada

método.

Espectrograma dos instrumentos separados: Os espectrogramas A  sao mos-

trados na Figura 6l

Convergéncia: As curvas de convergéncia para a distancia euclidiana podem ser

vistas na Figura B

Instrumentos separados no dominio do tempo: Por fim, a FiguraR& mostra

os sinais separados e ressintetizados, no dominio do tempo.

8.3 Adaptacao Espectral

Nesta secao iremos analisar o algoritmo proposto na SecaoE2. Neste caso, o objetivo

¢ adaptar os padroes espectrais de modo a reduzir ainda mais o erro de reconstrugao,
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Figura 8.5: Resultados para a decomposi¢ao usando (a) LNMF2D e (b) NMF2D.
O grafico a esquerda mostra as bases espectrais para cada instrumento. O grafico
acima mostra a localizacao de cada base no tempo e pitch. O gréafico a direita abaixo
mostra o espectrograma resultante, ou seja, a soma dos produtos de W e H para
cada instrumento.
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Figura 8.6: Espectrogramas dos instrumentos separados, resultantes dos métodos
de fatoragao para o sinal piano_trumpet_t.wav : (a) Instrumento 1 via NMF2D;
(b) Instrumento 1 via LNMF2D; (c) Instrumento 2 via NMF2D; e (d) Instrumento
2 via LNMF2D.

possibilitando que as notas de um instrumento sejam diferentes entre si.

O ponto de partida destes experimentos serda o melhor resultado da fatoracao
verificado no experimento anterior. O objetivo é observar uma queda ainda maior
no erro de reconstrugao, que supostamente ocasiona uma melhora nos indicadores
objetivos de qualidade.

A Figura mostra a curva de erro desde o inicio da fatoracao até o fim da
adaptacao espectral, ressaltando a queda apds o comeco do algoritmo de refinamento.
Vemos uma queda brusca no erro apods as primeiras iteragoes do método, e em
seguida ha uma estabilizacao.

Na Figura RI0, mostramos a evolugao do erro, SDR e ODG a cada iteracao da

adaptagao espectral, utilizando a divergéncia de Kullback-Leibler como medida de
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Figura 8.7: Curva de convergéncia (DKL) para o sinal piano_trumpet_t.wav: (a)

LNMF2D e (b) NMF2D.
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reconstrucao. O sinal utilizado é o Sinal 6, formado por notas de um piano real.
Como esperado, as 3 curvas sao bastante correlacionadas: na primeira iteracao,
temos uma queda brusca no erro, e uma subida também brusca na SDR e na ODG.
Em seguida, observamos uma tendéncia de estabilizacao nas 3 curvas, apesar de a
SDR apresentar uma derivada mais acentuada do que as outras duas.

A Tabela mostra a SDR e a ODG das melhores rodadas da Secao e
os valores apés aplicagao de 20 iteragoes da adaptacao espectral. Cabe lembrar
que neste algoritmo, o tensor M ¢ inicializado com todos os elementos iguais a um,
portanto ele é deterministico e nao ha a necessidade de varias rodadas para verificiar
seu desempenho.

Analisando a tabela, vemos que apesar de a nota melhorar na maioria dos casos,
ha situacoes em que a adaptacao espectral piora ou mantém a nota. No caso da
SDR, a adaptacao espectral melhora o resultado em 17 sinais, mantém em 3 e piora
em 2 situacoes. Ja para a ODG, a melhora ocorre em 11 casos, enquanto 6 sinais se
mantém iguais e em 5 o desempenho piora.

O algoritmo proposto visa a reducao do erro de reconstrucao; assim, faz sentido
que o desempenho seja melhor em termos de SDR do que de ODG, ja que a SDR
estd mais associada a erro, e a ODG utiliza critérios psicoactsticos. Este problema
pode ser resolvido pensando-se numa fungao-objetivo que otimize algum critério

psicoactstico, em lugar do erro.

150

1000~

DKL

500 -

| | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tteragoes

Figura 8.9: Curva de convergéncia utilizando adaptacao espectral. A linha tracejada
indica o ponto onde o algoritmo LNMF2D termina e a adaptagao espectral se inicia.

87



400

Erro de Reconstrugao (DKL)

350
300
250

T T

T T

T T

T T T

T

200

15
14
13
12
11

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

SDR

-3,55

N

9 10 11 12 13 14 1
DG

16 1

-3,65

-3,7

N

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Tteragoes

20

Figura 8.10: Erro (DKL), SDR e ODG em fungao do nimero de iteracoes de adap-
tacao espectral.

Tabela 8.3: Medidas de qualidade antes e depois da aplicacao do algoritmo de
adaptacao espectral. Na tabela, L denota LNMF2D, N quer dizer NMF2D e AE

significa Adaptacao Espectral.

SDR ODG
Sinal | Instrumento L L+AE N N +AE L L+AE N N+AE
T | Percussao 754 | 754 | 7.07 | 7.3%2 | -390 -390 | -3.91| -3.91
T | Flauta 9459 | 24,38 | 24,08 | 24,42 | 241 | 2,40 |-3,19 | -2,61
1 Orgéo 12,44 | 12,37 | 11,77 | 11,85 |-3.85| -3,83 |[-3,.88 | -3,88
2 Flauta 17,55 | 17,59 | 17,56 | 17,57 | -2,60 | -2,61 |-3,43 | -3,04
2 Percussao 8,55 8,75 8,30 8,55 -3,89 | -3,89 |-3,91 | -3,90
3 Trompete 1297 | 13,06 | 12,47 | 12,47 -3,37 | -3,52 [ -3,79 | -3,72
3 Piano 11,61 | 11,69 | 11,16 11,16 -3,50 | -3,63 | -3,52 | -3,52
4 | Piano 573 | 624 | 423 | 484 |-380| -3.76 |-3.69 | -3,69
4 Trompete 12,35 | 12,48 | 11,77 | 12,18 |-3,77| -3,48 |[-3.80 | -3,69
5 Piano 13,83 | 14,32 | 12,15 | 12,25 |-3,18 | -3,32 |[-3,25 | -3,46
5 | Flauta 2229 | 22,81 | 20,45 | 20,95 | 244 | 241 |-3.45| -2,91
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8.4 Sintese

Nesta secao, iremos verificar os algoritmos de sintese frente a opcao de utilizar a
fase da mistura original. Assim como na se¢ao anterior, utilizaremos as melhores
iteragoes mostradas na Se¢ao B2 No entanto, aqui utilizaremos apenas o algoritmo
LNME2D. Desta forma, para um mesmo sinal, teremos a mesma fatoracao e a tinica
variacao sera no algoritmo de sintese.

A Tabela mostra os resultados do ponto de vista da SDR. Apesar de se
tratar de resultados auditivamente bons, vemos que a maioria dos valores de SDR
sao negativos para os métodos de estimacao de fase, o que indicaria mais distor¢ao do
que sinal separado. A excecao é o método MISI, que possui alguns valores positivos.
Isto pode ser justificado observando-se a equacao (EH) da pdginafdl Nela, os sinais
separados recebem diretamente uma fracao da mistura, o que melhora a qualidade

do sinal, mas piora a separacao.

Tabela 8.4: Valor da SDR para diversos métodos de sintese.

Sinal | Instrumento | G&L | RTISI | RTISI-LA | MISI | Fase da Mistura
1 Percussao -20.12 | -19.57 -21.70 -13.50 6.69
1 Flauta -14.24 | -17.32 -36.60 9.23 25.09
1 Orgéo -17.30 | -14.07 -10.21 -11.73 12.28
2 Flauta -6.96 | -10.63 -13.38 16.31 18.50
2 Percussao -19.27 | -22.80 -31.14 -15.99 7.40
3 Trompete -13.69 | -11.82 -25.15 1.53 12.90
3 Piano -20.34 | -18.09 -35.50 -0.88 11.51
4 Piano -12.01 | -15.84 -14.15 -8.19 5.16
4 Trompete -34.72 | -31.58 -17.93 6.72 12.46
5 Piano -21.64 | -24.52 -39.50 -8.01 13.28
5 Flauta -18.61 | -22.29 -19.66 7.72 22.15

A Figura nos ajuda a entender o porqué dos maus resultados na avaliacao
de qualidade. Na figura utilizamos como exemplo o sinal piano_flute; a coluna da
esquerda se refere ao sinal de um dos instrumentos separado e sintetizado com a fase
da mistura, e a coluna da direita se refere ao sinal do mesmo instrumento separado
e sintetizado através do método RTISI. Na primeira linha, vemos que as envoltorias
dos dois sinais no tempo nao apresentam grandes diferencas. Da mesma maneira,
a segunda linha mostra que os espectrogramas de ambos os sinais sintetizados sao

semelhantes.
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Entretanto, a terceira linha da Figura revela grandes diferencas quando
olhamos o sinal no tempo com maior grau de detalhe. As formas de onda sao
diferentes, e isto pode explicar o mau desempenho na avaliacao de qualidade via
SDR. Dado que os espectrogramas de magnitude sao parecidos, e ambos os sinais
soam bem, a explicacao para a SDR negativa se coloca na fase do sinal sintetizado
pelo método RTISI. Mais especificamente, as parciais do sinal estao todas presentes
(vide espectrograma), mas as fases nao sdo coerentes entre si. E como se cada
parcial possuisse um atraso diferente, mas devido a insensibilidade do nosso ouvido

a diferencas de fase em regime permanente [17], os sinais soam de maneira parecida.

Fase Original RTISI

Amplitude
Amplitude

0 0.5 1 15 2 25 3 35 0 0.5 1 15 2 25 3 35
t (amostras) x 10" t (amostras) x 10"
500fF 3 500fF 3
400t ] 400 ]
% 300t 1 % 300t 1
= =
= 200r — | = 200r — |
100r 1 100r 1
50 100 150 200 50 100 150 200
m (quadros) m (quadros)
0.5 0.5
o5} o5}
< <
3 3
= ol = 0
& s
= =
< <<
_0.5 L L L _0.5 L L L
1,99 1,995 2 2,005 2,01 1,99 1,995 2 2,005 2,01
t (amostras) % 10" t (amostras) % 10"

Figura 8.11: Comparagao entre sinais sintetizados com a fase da mistura (coluna
da esquerda) e com a fase estimada pelo RTISI (coluna da direita). Na primeira
linha, vemos a envoltoéria dos sinais no tempo. Em seguida, vemos na segunda linha
o espectrograma gerado por cada método de sintese. Na terceira linha, o detalhe na
forma de onda revela diferencas que explicam o mau desempenho na avaliacao de
qualidade, apesar de resultados auditivamente satisfatorios.
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Neste cendrio, a avaliacao de qualidade através de medidas baseadas em psicoa-
custica pode trazer grandes vantagens. Afinal, qualquer que seja o formato de onda,
se os sinais soam de maneira semelhante, a avaliacao deve ser boa. A Tabela
mostra o resultado da avaliacao pelo PEAQ dos sinais sintetizados pelos métodos de
estimacgao de fase, em comparagao com o uso da fase da mistura. Na tabela vemos
que os métodos G&L, RTISI e RTISI-LA atingem marcas comparaveis aquelas atin-
gidas com o uso da fase da mistura. O método MISI, por sua vez, teve resultados
ruins, que siao esperados quando ouvimos a sintese feita através dele. E interessante
notar que este método foi tinico a obter SDR positivo em alguns casos na Tabela K4,
o que mostra a superioridade da avaliacao através do PEAQ nos casos de estimagcao
de fase.

Em 5 dos 11 instrumentos mostrados na Tabela B os métodos RTISI e RTISI-
LA superam o uso da fase da mistura. O desempenho do algoritmo G&L é um
pouco pior, o que ja era esperado pelos resultados descritos na literatura. Com isso,
podemos concluir que as vantagens trazidas pelos métodos de estimagao de fase sao
dependentes do sinal. Mais uma vez a esparsidade tempo-frequencial tem grande
influéncia no resultado, ja que caso a fonte a ser sintetizada nao tenha sobreposicao
com nenhuma outra fonte, a sintese com a fase da mistura sera bem sucedida. Deste
modo, quanto maior a sobreposi¢ao entre fontes, maiores os danos causados por este
procedimento e maiores serao as vantagens que a estimacao de fase pode oferecer.

E interessante notar que, ao contrario do algoritmo que calcula a SDR, aquele
que calcula a ODG ¢ sensivel a diferenca de poténcia, ou seja, caso se deseje compa-
rar dois sinais idénticos a menos de um escalamento, a nota resultante sera baixa.
Devido a este problema, o sistema desenvolvido nesta dissertacao realiza uma equa-
lizacao de poténcia antes da avaliagao de qualidade, utilizando um algoritmo distri-
buido juntamente com o PEAQ em [55]. Apesar de apresentar bons resultados na
sintese que utiliza a fase da mistura, o algoritmo de equalizacao de poténcia falha
quando aplicado a sinais sintetizados pelo métodos de estimacao de fase. E esta
falha esta diretamente relacionada as diferencas de fase entre os sinais, ja que o
algoritmo trabalha com uma comparacao ponto-a-ponto.

Portanto, os sinais da TabelaR3nao foram equalizados em poténcia, ao contrario

do que ocorreu em todos os outros resultados de ODG apresentados neste trabalho.
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Contudo, a primeira linha da Figura BTl nos d4 uma idéia de que a diferenga nao

é acentuada.

Tabela 8.5: Valor da ODG para diversos métodos de sintese.

Sinal | Instrumento | G&L | RTISI | RTISI-LA | MISI | Fase da Mistura
1 Percussao -3.89 | -3.91 -3.91 -3.91 -3.90
1 Flauta -2.63 | -2.45 -2.47 -3.91 -2.50
1 | Orgao -3.34 | -3.57 -3.56 -3.91 -3.08
2 Flauta -3.25 | -2.75 -2.72 -3.90 -2.85
2 Percussao -3.87 | -3.91 -3.91 -3.91 -3.86
3 Trompete -3.88 | -3.86 -3.87 -3.91 -3.88
3 Piano -3.79 | -3.78 -3.79 -3.90 -3.65
4 Piano -3.77 | -3.59 -3.60 -3.82 -3.54
4 Trompete -3.79 | -3.50 -3.49 -3.91 -3.55
5 Piano -3.52 | -3.23 -3.17 -3.90 -2.93
5 Flauta -2.59 | -2.36 -2.36 -3.91 -2.42

A diferenca dos resultados apresentados nas Tabelas e evidencia a ne-
cessidade de uma avaliacao que leve em conta critérios psicoacusticos. Nesta segao,
tivemos um exemplo claro em que o método baseado em SNR falha completamente,

e o método baseado em psicoactstica mostra resultados coerentes com a audicao.
OJ

Como ja se mencionou no Capitulo B, houve muita dificuldade na implementa-
¢ao dos métodos devido a falta de clareza no artigos citados. Esta situacao traz
a tona a discussao sobre reprodutibilidade da pesquisa cientifica. Em 6timo ar-
tigo [14] publicado na mais importante revista de processamento de sinais do IEEE,
os autores Patrick Vandewalle, Jelena Kovacevi¢ e Martin Vetterli salientam a im-
portancia de se reportar trabalhos de forma que eles possam ser reproduzidos por
outros pesquisadores. Isto inclui a descricao de todos os parametros e configuragoes,
e a disponibilizacao dos dados e codigos utilizados para gerar tabelas e figuras. In-
felizmente, estes preceitos nao foram seguidos em boa parte dos artigos citados no

Capitulo Bl
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8.5 Processamento Online

Nesta secao iremos analisar o desempenho do algoritmo online proposto. Como
nao foi encontrada nenhuma proposta semelhante na literatura, iremos comparar os
resultados do algoritmo online com aqueles do algoritmo offline convencional. A
expectativa é de que o algoritmo convencional use grande quantidade de memoria,
ja que terd que lidar com matrizes grandes.

Em termos de qualidade, é esperado que o algoritmo online ao menos mantenha
os indicadores no mesmo nivel daqueles obtidos para o offfine. Para o teste, serd
utilizado o sinal 14, que possui duracao de 5 minutos e 20 segundos. Cada blocos
do algoritmo online tem tamanho de 200 janelas de andlise de 512 amostras, o que
equivale a 6,46 segundos com sobreposicao de 50%.

A Figura mostra o uso de memoéria RAM durante o processamento. Os
valores foram medidos observando-se a cada meio segundo o campo VmRSS do ar-
quivo /proc/PID/status, do sistema UNIX. Este campo reporta a memoria do tipo
resident, que é aquela que esta fisicamente alocada e sendo usada pelo processo. A
memoria que esta alocada apenas virtualmente nao é levada em conta, assim como
a memoria ocupada por bibliotecas compartilhadas. As primeiras amostras do gra-
fico mostram o uso de memoria pelo processo antes do inicio dos algoritmos. Apds
o inicio, o algoritmo offline passa pelo trecho de anélise tempo-frequéncia, onde a
ocupacao de memoria cresce linearmente a medida em que constroi a matriz do es-
pectrograma. Apesar de a memoéria ser alocada previamente, o crescimento é linear
porque a memoria so6 é de fato usada quando se completa a transformada em cada
quadro. Apés este periodo, comeca a fatoracao, onde, além do espectrograma, temos
os tensores W e H e as varidveis auxiliares ocupando cerca de 450 MB acima do
patamar inicial. Apoés a fatoracao, o algoritmo comecga o processo de avaliagao de
qualidade, onde ha um crescimente brusco na ocupacao de memoria, e em seguida
sua execucgao ¢ encerrada.

Ja no algoritmo online proposto, apds o inicio da execucgao a ocupagao é de
cerca de 50 MB acima do patamar inicial. Esta ocupagao sobe lentamente, devido a
acumulagao dos resultados da separacao em cada bloco. Apds subir cerca de 90 MB,
inicia-se a etapa de avaliagao de qualidade, onde, a exemplo do algoritmo offline,

ha um aumento acentuado na ocupagao de memoria, ja que a avaliacao é feita
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utilizando-se o sinal inteiro.

Como esperado, a menor utilizagao de memoria no algoritmo online vem acom-
panhada de um maior tempo de execucgao. Isto pode ser explicado pela sobreposicao
entre os blocos, o que resulta em aproximadamente o dobro de operagoes realizadas
na etapa de fatoragao. De fato, o tempo gasto na fatoracao pelo algoritmo offline é
de aproximadamente metade do tempo gasto pelo algoritmo online.

A Figura mostra o espectrograma original de uma das fontes, e o resultante
da separagao para os métodos online e offline. Vemos que os trés espectrogramas sao
parecidos, o que indica que o algoritmo proposto foi capaz de manter a ordenacao das
fontes, que era um dos objetivos. A Tabela mostra que a diferenca nos indicado-
res de qualidade manteve-se dentro da variancia do Sinal 3 na Figura B2 indicando

que os métodos podem ser considerados equivalentes em termos de qualidade.

Tabela 8.6: Comparacao entre os algoritmos online e offiine.
Instrumento | SDR online | SDR offline | ODG online | ODG offline

1 11,08+2,23 | 10,574+2,99 | -3,85 £0,03 | -3,85+0,04

2 9,614+2,36 | 8,91+ 3,59 | -3,76 +£0,05 | -3,77+0,06
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Figura 8.12: Uso de memoria pelos algoritmos offline e online. Durante a fatoragao,
o algoritmo online utiliza até cerca de 90 MB acima do patamar inicial, enquanto o
algoritmo offline utiliza até 450 MB acima do mesmo patamar. A subida repentina
no final do processamento, em ambos os sinais, ocorre por ocasiao da avaliagao de
qualidade. Pode-se perceber que o algoritmo online termina a execucao mais tarde,
devido a sobreposi¢ao entre blocos. Os resultados de avaliacao de qualidades sao
equivalentes, como mostra a Tabela R0l
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Original
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Figura 8.13: Comparacao entre espectrogramas original, separado pelo algoritmo
offline e pelo online. Os espectrogramas semelhantes confirmam que o algoritmo
online conseguiu manter a ordenacao das fontes entre os blocos, de modo que o
instrumento separado contém informacao sempre da mesma fonte.
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Capitulo 9

Conclusoes

9.1 Contribuicoes desta Dissertacao

Esta dissertacao desenvolveu um sistema completo de separacao de sinais utilizando
métodos de fatoracao de matrizes nao-negativas. Além da descricao de todos os
blocos do sistema, contendo diversos algoritmos da literatura, as seguintes propostas

foram apresentadas:

LNMF2D: A Linear Non-Negative Matriz Factor 2D Deconvolution foi apresen-
tada como forma de superar a exigéncia do uso de um espectrograma com espa-
camento logaritmico pela NMF2D. A LNMF2D possibilita o uso do algoritmo de
fatoragdo com um espectrograma linearmente espacado, eliminando a aproximagcao
que é feita na inversao de espectrogramas logaritmicos ao dominio do tempo, e fa-
cilitando a etapa de sintese dos instrumentos separados. A desvantagem se da na
necessidade de uma aproximagao no operador de deslocamento vertical.

Os experimentos confirmaram que o uso da LNMF2D traz beneficios a qualidade
final dos sinais separados, na grande maioria dos casos. Este trabalho foi publicado

em [39].

Adaptagao dos Padroes Espectrais: FEsta contribuicao foi proposta como
forma de tornar o modelo da (L)NMF2D mais adequado aos sinais reais. A exi-
géncia de que um instrumento emita o mesmo padrao espectral para todas as notas

foi suavizada com a adi¢ao de um tensor de adaptacao no modelo. A adaptacgao
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espectral permite que os padroes se adaptem a cada nota, com a contrapartida de
um aumento na complexidade computacional do algoritmo.

Os experimentos mostraram que a aplicacao deste refinamento ao algoritmo de
fatoracao resulta num decréscimo no erro de reconstrugao, o que na maioria dos

casos significa uma melhora nos indicadores de qualidade.

Algoritmo Online: O tratamento de sinais longos ainda nao havia sido abordado
na literatura sobre métodos de fatoracao de matrizes nao-negativas para separagao
de sinais. Foi proposto um procedimento que permite tratar o sinal em partes,
mantendo a ordenacao das fontes e uma baixa utilizacao de memoria. Além de
sinais longos, o procedimento também pode lidar com o caso em que nao se dispoe
do sinal completo para o processamento.

Os resultados mostraram que de fato o método utiliza uma quantidade menor
de memoria durante o processamento e mantém a ordenacao das fontes entre os
blocos. A qualidade final do sinais separados é equivalente aquela que seria obtida

aplicando-se 0 mesmo método no modo offline.

Avaliagao de Qualidade de Separacgao: Foi proposta a utilizagao do algoritmo
PEAQ para a avaliagao da qualidade da separagao de sinais de dudio. Por utilizar um
modelo psicoacustico, este método apresenta vantagens sobre os tradicionalmente
utilizados na literatura. A comparacao desta métrica com a SDR, tradicionalmente
usada na literatura, mostrou coeréncia nos resultados. Entretanto, para confirmar

sua eficacia nesta aplicacao, sera necessaria a realizagao de testes subjetivos.

SoundFact: Como produto desta dissertacao, o software SoundFact encontra-se
disponivel no endereco http://www.lps.ufrj.br/~alan/SoundFact. Nele estao
implementados todos os algoritmos citados neste trabalho, permitindo a reprodu-
¢ao dos experimentos aqui mencionados. As unicas implementacoes disponiblizadas
por autores encontradas tratam apenas de partes do sistema, e portanto a dispo-
nibilizacao de um sistema completo é uma contribuicao para futuras pesquisas na

area.
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9.2 Trabalhos Futuros

As sugestoes para continuagao deste trabalho sao motivadas por problemas encon-
trados durante sua elaboracgao, e que nao puderam ser resolvidos. Elas podem ser

dividas em trés classes:

Fatoracao: Os algoritmos mencionados neste trabalho pressupdéem que o nu-
mero de instrumentos na mistura é conhecido. Entretanto, para um sistema nao-
supervisionado o ideal seria que este valor fosse estimado automaticamente. Além
disso, os valores de 7 (duragao de cada matriz da base espectral) e ¢ (faixa de
variagdo das notas) também deveriam ser estimados automaticamente.

Os algoritmos de otimizagao, incluindo medidas de distancia e outros critérios,
também deveriam ser alvo de pesquisa especifica. E necessdrio realizar analises de
convergéncia e propor critérios que melhorem a convergéncia para sinais musicais,
sem no entanto criar condigoes que o tornem especificos demais.

Além disso, o modelo utilizado pelos algoritmos tratados é apropriado para ins-
trumentos sintéticos, mas no caso dos instrumentos reais se distancia demais da
realidade. Neste caso, seria interessante propor solucoes baseadas em psicoactstica,

modelando o que faz nosso sistema auditivo distinguir entre dois instrumentos.

Sintese: Apesar de obter resultados bons do ponto de vista psicoactistico, os mé-
todos de sintese apresentam péssima coeréncia de fase, o que prejudica muito a
sintese no caso de ataques rapidos. E necessario desenvolver métodos de sintese que

consigam manter a coeréncia de fase entre as parciais.

Avaliagao de Qualidade: Apesar de termos mostrado fortes indicios de que o
PEAQ ¢ uma medida valida para avaliacao da qualidade da separacao, a falta de
testes subjetivos deixa uma lacuna que deve ser preenchida. E fundamental a cons-
trucao de uma base de dados seguida de avaliagoes subjetivas, de modo que se possa
validar os resultados do PEAQ (e possivelmente de suas métricas internas), além de

outros avaliadores psicoacusticos.
O

Desta forma, encerra-se esta dissertacao, esperando que mais um passo tenha sido
dado na busca da solugao para o ainda nao resolvido problema da separagao de

fontes.

98



Apéndice A

Algoritmo de Mapeamento de

Espectrogramas

Este apéndice mostra o algoritmo, em linguagem de Matlab©, que realiza a cons-
trugdo da matriz C € RMes*Min apresentada na equagao ([ZX). Esta matriz faz
o mapeamento entre um espectrograma linearmente espacado e outro logaritmica-
mente espacado.

Em linhas gerais, o objetivo da matriz é agrupar as raias do espectrograma linear,
que ocorrem em numero diferente a cada oitava, em raias logaritmicas, que ocorrem
em igual quantidade a cada oitava. O algoritmo passa por todas as raias lineares,
e a partir da frequéncia central que representam, escolhe para qual ou quais das
raias logaritmicas deve ir a energia da raia linear. Esta escolha é feita considerando
que cada raia logaritmica ocupa uma banda que vai da metade de sua distancia a
frequéncia central da raia inferior até a metade da distancia a frequéncia central da
raia superior. Caso deva ir para mais de uma raia logaritmica, a energia total deve
mantida constante.

A Figura [A]l ilustra o procedimento. Tomando como exemplo a raia linear 1,
vemos sua banda delimitada pelas linhas cheias. Podemos ver que parte da sua
energia deve ir para a raia logaritmica A, parte para a B, e parte para a C. As
bandas logaritmicas das raias A, B e C tém intersecao com a banda de 1, portanto
cada uma deve receber uma quantidade de energia da banda 1 proporcional a area
de intersecao. Desta forma, as colunas da matriz C tém soma unitaria, mostrando

que a energia total é mantida no mapeamento.
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Figura A.1: Mapeamento linear-logaritmico. A energia da banda referente a raia
linear cuja frequéncia central ¢ 1 deve ser transferida para as bandas das raias
logaritmicas A, B e C. Ja a energia da banda linear 2 deve ser distribuida entre
C e D. Esta distribuicao ¢é feita proporcionalmente a area ocupada dentro de cada
banda.

Entrada: Frequéncia minima fMin, frequéncia maxima fMax, frequéncia de
amostragem Fs, tamanho da janela WS, tamanho da FFT FFT_size, ntimero de

raias por oitava b.
function C = SF_log_frequency_mapping(fMin, fMax, Fs, WS, FFT_size ,b)

% C = SF_log_frequency_mapping(fMin, fMax, Fs, WS, FFT_size ,b)
b

% Builds a linear to log mapping matrix
% INPUT:

% fMin: Lower frequency

% fMax: Highestfrequency

% FS: Sample Rate

% WS: Window Size

% FFT_size: must be greater than WS

% b: log bins for each octave

b

% OUTPUT

% C: linear to log mapping matrix

b

% Author: Alan F. Tygel

% Last Modified: 02/11/2009

t =1;
k=1;
f = fMin;

n_log_bins = round(log2(fMax/fMin)*b) ;

%number of logarithmic bins
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n_log_bins = round(log2(fMax/fMin)*b);

%transformation matrix
C = zeros(n_log_bins, FFT_size/2);

for 1_b = 1:FFT_size/2
%central freq of lin bin

f = lin_bin_to_freq(1_b,FFT_size,Fs);

if(f >= fMin)&&(f <= fMax)

f_top
f_bot

lin_bin_to_freq(1_b+1,FFT_size,Fs); Yfreq. of upper bin
lin_bin_to_freq(1_b-1,FFT_size,Fs); Jfreq. of bottom bin

f_topedge = (f_top+f)/2; %top edge of linear bin (freq)

f_botedge
band_size

%top edge of linear bin (log bin)
[log_b_topedge log_b_topedge_b log_b_topedge_t]
%bot edge of linear bin (log bin)
[log_b_botedge log_b_botedge_b log_b_botedge_t]

(f_bot+f)/2; Ybottom edge of linear bin (freq)
f_topedge - f_botedge; %freq bandsize

freq_to_log_bin(f_topedge,fMin,b);

freq_to_log_bin(f_botedge,fMin,b);

%frequency of the geometric mean between bins top and bottom of the edge
flog_b_fronteira_top = log_bin_to_freq(log_b_topedge_t-.5,fMin,b);
flog_b_fronteira_bot = log_bin_to_freq(log_b_botedge_b+.5,fMin,b);

%verifiyng if they are inside the band; else, take the first inside

if (flog_b_fronteira_top < f_topedge)

flog_b_fronteira_top = log_bin_to_freq(log_b_topedge_t+.5,fMin,b);

end
if (flog_b_fronteira_bot > f_botedge)

flog_b_fronteira_bot = log_bin_to_freq(log_b_botedge_b-.5,fMin,b);

end

%log bin under top edge

[xx log_b_topedge xx] = freq_to_log_bin(flog_b_fronteira_top,fMin,b);

%log bin over bottom edge

[xx xx log_b_botedgel] = freq_to_log_bin(flog_b_fronteira_bot,fMin,b);
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%assign energies for each log bin
for log_b = log_b_botedge:log_b_topedge
if((log_b > 0) && (log_b <= n_log_bins))
bot_edge = log_bin_to_freq(log_b-.5,fMin,b);

if (bot_edge < f_botedge)
bot_edge = f_botedge;
end

top_edge = log_bin_to_freq(log_b+.5,fMin,b);
if (top_edge > f_topedge)

top_edge = f_topedge;
end

log_band_size = top_edge - bot_edge;

%assign proportional energy

C(log_b,1_b) = C(log_b,1_b) + log_band_size/band_size;

end
end
end
end
end

function f = lin_bin_to_freq(bin,WS,Fs)
bin_width = Fs/WS;
f = bin*bin_width;

end

function [bl b2] = freq_to_lin_bin(f,WS,Fs)

b = f/Fs*WS;

bl = floor(b);

b2 = ceil(b);
end

function f = log_bin_to_freq(bin,fMin,b)
f = fMin*power(2,bin/b);
end

function [bin bl b2] = freq_to_log_bin(f,fMin,b)
bin = log2(f/fMin) *b;

bl = floor(bin);
b2 = ceil(bin);
end

Saida: Matriz C € RMog*Min,
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