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

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

DETERMINACAO DA ENVOLTORIA DE NOTAS MUSICAIS NO DOMINIO
DO TEMPO

Rafael George Amado

Junho/2012

Orientador: Luiz Wagner Pereira Biscainho

Programa: Engenharia Elétrica

A extragao de parametros descritivos de sinais de musica pré-gravados compre-
ende, entre outras analises, a obtencao de uma envoltoria temporal de sua amplitude
(ou, alternativamente, sua poténcia). Uma possivel abordagem é analisar cada nota
musical (ou emissao) individualmente, o que pressupoe algum método para separa-
las no caso polifonico. Esta dissertacao se divide em duas partes principais. Na
primeira, propoe-se um algoritmo para estimacao da envoltoria temporal de ampli-
tude de notas musicais isoladas calcado em Morfologia Matemética, juntamente com
um critério perceptivo que permite determinar automaticamente seus parametros
de operacao. Testes com sinais contendo notas musicais de diversas alturas gerados
por instrumentos musicais de diferentes familias mostraram o bom desempenho do
método proposto quanto a suavidade e acurdcia das envoltorias obtidas. Na segunda
parte do trabalho, investigam-se as dificuldades associadas ao caso polifonico. Ele-
gendo a NMF (Non-Negative Matriz Factorization) como o método de separagao de
fontes sonoras associado, examinaram-se combinacoes de notas musicais sequenciais
sem e com sobreposicao quanto a qualidade das envoltérias obteniveis associando-
se a matriz H de ganhos resultante da separacao com o método de extracao de
envoltorias proposto. No sentido inverso, fizeram-se experimentos sobre a possibili-
dade de melhorar o desempenho da separacao introduzindo informacao de padroes
de envoltéria previamente extraidos. Os resultados em ambos os casos nao foram
positiva ou negativamente impactantes, indicando a necessidade de investigacao adi-

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

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

ENVELOPE ESTIMATION OF MUSICAL NOTES IN TIME-DOMAIN

Rafael George Amado

June/2012

Advisor: Luiz Wagner Pereira Biscainho

Department: Electrical Engineering

The extraction of descriptive parameters from previously recorded music signals
encompasses among other analises the obtention of temporal magnitude (or power)
envelopes. A possible approach is to analyze each individual musical note (or emis-
sion), which implies the use of some separation procedure in the polyphonic case.
This dissertation is structured in two main parts. In the first one, an algorithm for
estimation of the temporal magnitude envelope of individual musical notes based
on Mathematical Morphology is proposed, along with a perceptual criterion to au-
tomatically set its operation parameters. Tests with signals composed of musical
notes of several pitches emitted by musical instruments of different families show
the good performance of the proposed method as to both smoothness and accuracy
of the obtained envelopes. In the second part of the work, some issues inherent to
the polyphonic case are examined. After choosing the NMF (Non-Negative Matrix
Factorization) as the sound source separation method to be applied, the situation
when two musical notes are sequentially combined with and without superposition
is investigated as to the quality of envelopes attainable by combination of the gain
matrix H provided by the NMF with the proposed method for envelope extraction.
Reversely, some experiments assess the possibility of ameliorate the separation per-
formance by including information from a previously obtained envelope template.
In both cases the results have not been clearly bad or good, thus indicating that

further careful investigation is needed.
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Capitulo 1
Introducao

O campo de Processamento Digital de Audio é muito amplo, e suas técnicas sao uteis
em areas tao diversas quanto Telecomunicagoes (telefonia, VoIP), Entretenimento
(jogos eletronicos, players portéteis de musica e video) e Musica. Dentre os muitos
problemas por ele abordados, podem-se enumerar compressao, codificacao, andlise,
sintese etc.

Alguns exemplos de aplicagoes sao sistemas de transcricao musical automatica,
em que se procura, a partir de uma gravagao, obter a partitura que melhor repre-
sente tal gravagao; sistemas de restauracao de gravacoes degradadas, que buscam
retirar ruidos indesejados e para tal necessitam diferenciar partes do sinal de entrada
que sejam informacao ttil de indesejada; e extragao de parametros para posterior
ressintese com finalidades diversas, entre elas a “reexecucao” do que o instrumentista
tocou no momento da gravagao como forma de realizar a restauragao por ressintese.

Pode-se enquadrar o presente trabalho na drea de andlise de sinais musicais, em
que se busca extrair parametros e caracteristicas dos sinais a fim de processa-los, ou
ainda para obter informagoes tteis e significativas para algum contexto.

Os parametros mais intuitivos de um sinal musical sao o pitch, relacionado com
a altura (em Hz) do sinal em determinado momento; o timbre, que é determinado
pelas diversas componentes presentes no sinal, resultado das interacoes entre ins-
trumentista (com sua técnica), a construgao do instrumento e o ambiente em que o
mesmo estd inserido; e, finalmente, a envoltoria, que pode ser entendida como sendo

a evolugao da intensidade do sinal ao longo do tempo.

1.1 Aplicacoes de Processamento Digital de Si-

nais em Miusica

Em geral, sinais musicais sao bastante complexos, pois varios “sons” podem ser toca-

dos simultaneamente. Os sinais em que isso ocorre sao chamados sinais polifonicos,



em contraste com sinais monofonicos, em que apenas um “som” é tocado a cada
vez [4]. Claramente, “som” ¢ uma ideia demasiadamente vaga, que serd mais bem
definida posteriormente, porém é intuitiva o suficiente para permitir as explanagoes
que se seguem. Por ora, pode-se entender o “som” como sendo cada célula basica
que compoe o sinal musical.

No caso da anélise/sintese de sinais musicais, existe uma cadeia tipica de

operagcoes:
Separar — Modificar — Ressintetizar

Estamos falando em separar os “sons”, extraindo parametros ou nao, de modo
a ter entidades ou partes significativas; modificar essas partes, entidades ou “sons”,
realizando seu processamento, modificando, retirando ou adicionando partes etc; e
ressintetizar as partes desejadas (nao necessariamente todas as extraidas), de modo
a obter o efeito desejado no sinal musical resultante.

Esse efeito desejado poderia ser, por exemplo, retirar um instrumento, retirar
alguma sequéncia de notas, retirar ruido (quando este pode ser diferenciado do
sinal de interesse) ou algo mais simples, como mudar o padrao frequencial de algum

instrumento, etc.

1.1.1 Um exemplo desafiador: andalise para ressintese

Um tema que vem ganhando importancia é a Anélise para Ressintese, na qual um
sinal musical é analisado e todas as suas informacoes relevantes sao armazenadas de
alguma forma, para posterior ressintese.

No caso tradicional em que se pretende modificar caracteristicas do sinal (“pitch”,
timbre etc), a fidelidade nao é a meta: pode-se, entdao, modificar os instrumentos,
timbres, ambientagao, posicao dos microfones etc; essa abordagem abre um mundo
de possibilidades, pois em teoria é possivel conseguir-se qualquer combinacao tim-
bre/ambiente.

Por sua vez, no caso da ressintese pura, busca-se uma reproducao fiel do sinal
original, de modo que a precisao no detalhamento de cada nota executada, bem
como dos demais elementos presentes (reverberagao, técnica do instrumentista etc)
devem ser levados em conta. Esse processo pode ser 1til em sistemas de restauracao
de gravagoes como em [5] e [6], muitas vezes degradadas a um grau tao extremo que
as técnicas usuais de eliminacao do ruido nao sao capazes de limpar o sinal, sendo
uma alternativa mais viavel a extracao da informacao de execucao e a ressintese do
sinal sem o ruido. Um exemplo dessa aplicacao em especifico sao as “reexecucoes”

criadas pelo Zenph Studios® [7], cuja ideia é exatamente extrair as informacoes



das notas na forma de um MIDI' [8] elaborado que, por sua vez, controla a ree-
Xecugao por um piano acustico que, finalmente, é regravado. Nesse caso, busca-se a
maior fidelidade possivel ao sinal original, atentando-se para todas as caracteristicas
timbristicas do instrumento e detalhes gerais da gravagao, como posicionamento e
tipo dos microfones, reverberacao do ambiente etc.

Grande parte da informagao de execugao/interpretacao reside diretamente na
forma da envoltéria do sinal. Desta forma, cabe uma discussao um pouco mais

aprofundada das diversas maneiras de definir, extrair e interpretar uma envoltéria.

1.2 Envoltéria temporal de poténcia/magnitude

Para muitas das aplicagdes em anélise/sintese, uma representacao interpretavel e
modificavel da envoltoria do sinal é necessaria.

Ao se observar uma forma de onda de um sinal qualquer, simples ou complexo,
monofonico ou polifonico, pode-se visualmente “desenhar” a envoltéria do sinal (lem-
brando que a envoltéria esta ligada a evolucao da intensidade do sinal ao longo do
tempo). Entretanto, na maioria dos casos, essa forma de onda é resultado da soma
de diversas partes, sons ou instrumentos tocados simultaneamente, e isso faz com
que ela carregue relativamente pouca informacgao. Feita diretamente, tal andlise
estaria restrita a determinagao da energia (ou da poténcia) do sinal completo.

Para que seja possivel uma melhor interpretacao, pode-se dividir o sinal em
partes e extrair a envoltéria de tais partes, de modo que seja possivel reconstrui-lo
a partir de tais partes. A interpretacao de “parte” é muito subjetiva e, no contexto
do trabalho, poderia ser entendida como sendo uma Fonte Sonora.

O conceito de fonte sonora ainda precisa ser especificado, pois depende do con-
texto em que se procura realizar essa separacao em partes. O mais intuitivo se-
ria considerar uma fonte sonora como sendo um instrumento emitindo algum som,
porém existem contra-exemplos: a bateria, que é um instrumento formado por diver-
sos outros sub-instrumentos, ou um naipe de violinos ou de metais, em que varios
instrumentos iguais ou parecidos por vezes tocam em unissono a mesma melodia
— nesse caso, o publico em geral tende a considerar esse naipe como sendo um
instrumento apenas.

Outra possibilidade de definicao seria considerar como fonte sonora cada ele-

mento fisico que gera algum tipo de vibracao. Desta forma, um violao seria dividido

!Sigla em inglés para Interface Digital para Instrumentos Musicais, é basicamente um padrao
de mensagens que sao enviadas a um sintetizador para que uma sequéncia de notas seja executada
de uma certa maneira. Um arquivo MIDI nao armazena o som, mas sim informagoes sobre a
execucgao das notas, de forma que um equipamento possa interpretd-las e produzir o som que se
deseja. Basicamente, o MIDI armazena os tempos de inicio e fim da nota, a intensidade com que
deve ser tocada e a sua altura, entre outros parametros.



em 6 fontes, uma para cada corda. Mas existem instrumentos que, por construcao
geram mais de uma vibragao ao mesmo tempo para uma nota; temos como exemplo
o piano, no qual algumas teclas fazem com que o martelo golpeie até trés cordas
ao mesmo tempo, o que gera vibracoes de cada corda, da interacao entre elas e da
ressonancia do corpo do piano.

Uma terceira opcao de definicao seria considerar como fonte sonora aquilo que se
percebe auditivamente como uma tnica fonte, mas isso ainda pode gerar discussao,
pois se o publico escuta o naipe de violinos como uma unidade, um maestro pode
ser capaz de diferenciar um instrumento em separado.

Ao longo desta dissertagao serao claramente especificadas as partes (elementos

ou componentes) das quais se deseja encontrar a envoltéria.

1.3 Representacao de miisica

Sabendo que este trabalho busca conseguir representacoes detalhadas das envoltérias
de sinais musicais, neste ponto cabe um pequeno resumo de como se representa
musica, em geral.

Em termos perceptivos, o som musical costuma ser caracterizado por trés ele-
mentos principais: pitch, relativo a altura (em Hz) do som, loudness, relativo a
intensidade sonora, e timbre, resultado da sua composicao frequencial ao longo do
tempo e que permite lhe dar uma “cor” propria que o identifica. Quando esses ele-
mentos sao limitados por caracteristicas temporais como onset (definido a seguir) e
duragao, o resultado é uma Nota Musical [9].

Em termos gerais, uma nota é um som, com altura definida, inserido num con-
texto temporal.

A representacao musical mais comum é a partitura, que é uma forma simbdlica
de descricao da musica. Cada simbolo define uma altura e uma duragao para a nota.
Existem outros simbolos de marcacao de tempo e ritmo, que fogem ao escopo do
trabalho.

Nota-se que em uma partitura nao é possivel representar a evolucao temporal da
nota, ou seja, cada simbolo informa quanto a nota deve durar, mas nao especifica a
maneira como ela deve evoluir ao longo desse tempo.

Supondo uma nota tocada isoladamente, uma representacao que mostra sua
evolucao ao longo do tempo ¢é a forma de onda dessa nota. Contudo, a forma de
onda é algo de dificil interpretacao, uma vez que nao possui informacao frequencial
direta e embute os parametros em uma tinica dimensao.

Muitas vezes é necessaria uma representacao individual parametrizada das notas,
que nao seja simbdlica como uma partitura nem de dificil interpretacao como uma

forma de onda. Uma descricao precisa do perfil de energia de cada nota pode ser



parte dessa representacao, que pode ser mais ou menos detalhada, dependendo da

finalidade. Essa representacao consiste na chamada “envoltéria”.

1.3.1 Envoltoria de uma nota musical

A literatura [4] define um modelo? (Figura 1.1) para a execugao de uma nota musical,

composto de 4 partes (supondo que a nota seja emitida em um meio silencioso):

e Ataque: regiao em que a amplitude da envoltéria aumenta;
e Decaimento ou transitorio: tempo para estabilizacao da execucao da nota;

e Sustentacao: periodo em que a amplitude se mantém aproximadamente cons-

tante (envolve a interferéncia do musico);

e Relaxamento: periodo de extingao da nota.

A) ATAQUE
B) DECAIMENTO

C) SUSTENTAGAO
D) RELAXAMENTO

S) NIVEL DE SUSTENTAGAO

A B Cc D

Figura 1.1: Envoltéria de uma nota executada (extraida de [1])

A forma apresentada na Figura 1.1 nem sempre é representativa dos casos reais
(de fato, na maioria dos casos nao o é). E uma ideia advinda dos modelos de sintese
sonora, e pode sofrer variacoes significativas em todas as suas partes. Dependendo
do instrumento ou da técnica utilizada, a envoltoria da nota pode variar significa-
tivamente; um arco tangenciando as cordas de um violino, por exemplo, pode criar
um padrao de ataque abrupto ou suave, dependendo da velocidade e forca que o

instrumentista utiliza durante a execucao da nota.

2Esse modelo é generalista, pois cada instrumento possui um padrao distinto; somente o Ataque
e o Relaxamento estao presentes em qualquer envoltéria.



Outro problema intrinseco, ainda no caso monofonico, é a sucessao de notas, pois
deve-se encontrar um limite entre elas, o que nem sempre é trivial. Notas tocadas em
sequéncia podem ser ligadas (legato), podem ser claramente isoladas (staccato), ou
ainda diversas misturas das formas anteriores, que dependerao da técnica utilizada
pelo instrumentista e das condigoes em que foi realizada a gravagao. Muitas vezes
uma nota comeca a ser executada enquanto a nota anterior ainda nao se extinguiu
completamente, fazendo com que as duas soem simultaneamente. Esse é um caso
que sera tratado mais adiante no trabalho.

Uma pequena discussao sobre o inicio e a extingao de uma nota musical é reali-

zada a seguir:

I) Onset - surgimento de uma nota musical

O onset é o instante de tempo marcado como sendo o inicio da execugao da nota,
ou seja, o instante durante o ataque a partir do qual se assume que a nota esta
presente. A Figura 1.2 ilustra um exemplo de onset marcado.

No grupo das notas emitidas de maneira isolada e espacada a marcacao dos
onsets é 6bvia, uma vez que é claro o momento em que se inicia uma nova emissao.
Contudo, no caso de emissoes sequenciais e ligadas essa marcagao nao € tao trivial.
Deve-se convencionar o critério a ser adotado para se afirmar que uma nova emissao
comecou.

O fato de a energia nao variar significativamente entre uma emissao e outra pode
ser contornado com outros métodos que levam em conta, por exemplo, variagoes

frequenciais [10] e modelos psicoactsticos [11], entre outros.

ATAQUE

ONSET

RELAXAMENTO

Figura 1.2: Exemplo de marcacao de onset (extraido de [2])



ITI) Offset - Extingao de uma nota musical

E polémica a definicao de qual o momento em que se pode dizer que ocorreu a
completa extincao de uma nota executada. No caso monofonico pode-se atentar
apenas a energia do sinal; em notas tocadas em sequéncia, dependendo da aplicacao,
a execucao de uma nota pode ser dada como terminada quando comeca a préxima, de
forma que a informacao do momento da extin¢ao da nota é dada pelo préximo onset.
Por sua vez, em sinais polifonicos a presenca de varias notas simultaneas impede
que a informagao de energia sozinha seja suficiente, sendo necessaria a utilizagao de
técnicas mais avangadas, envolvendo caracteristicas frequenciais, por exemplo.

Muitas vezes o final de uma nota se torna indefinido, pois dependendo da
gravacao o relaxamento da nota pode ser ocultado: uma sustentacao proporcionada
pela reverberagao do ambiente pode ser confundida com a manutencao proposital
da nota pelo intérprete.

A extincao de uma nota é, obviamente, dependente da construcao do instru-
mento, do modo de excitagdo do mesmo (através de um impulso, como um martelo,
ou através de movimentagao de ar, beliscando-se ou raspando-se a corda). Além
disso, alguns instrumentos permitem a manutencao da energia da nota ao longo da
sua existéncia, como por exemplo instrumentos em que é possivel manter a excitacao
constante (um sopro constante ou um movimento continuo de arco). Outros instru-
mentos nao permitem esse controle; uma vez que se emite a nota, tem-se pouco
ou nenhum controle sobre a evolucao da mesma. Alguns exemplos sao o piano e
o violao, em que se excitam (cada um a sua maneira) as cordas, e estas vibram

livremente.

1.4 Fidelidade versus processamento

Num sistema que visa a obter a representacao detalhada da envoltoria podem ser
desejaveis duas configuragoes distintas: representar com a finalidade de manter a fi-
delidade ao sinal original ou obter-se uma representacao que possibilite um posterior

processamento das variaveis envolvidas.

1.4.1 Representacao buscando fidelidade

Se o objetivo é manter a fidelidade ao sinal original, a representacao deve ser ca-
paz de garantir a manutencao das caracteristicas do sinal original no caso de uma

reproducao posterior. Esse contexto demanda uma série de assuncoes, tais como:

e O ambiente é parte integrante da representacao, nao se separam os efeitos

proprios do instrumento dos gerados pelo ambiente;



e As condigbes nas quais foi realizada a gravacao devem ser mantidas (posi¢ao

dos microfones, perspectiva para o ouvinte etc.);

e Todas as caracteristicas timbristicas do instrumento e da execucao devem ser

preservados (técnica utilizada, construgao do instrumento etc.);

e Se algum pods-processamento foi realizado apds a gravagao, ele deve ser repro-

duzido também.

1.4.2 Representacao para posterior processamento

Por outro lado, pode ser desejavel conseguir uma representacao que possibilite a
variagao dos parametros envolvidos obtendo-se, na ressintese, um sinal diferente do
original. Esse sinal conteria as mesmas notas, porém admite-se outra ambientagao,
outra perspectiva para o ouvinte, diferentes posicoes de microfones, outra forma de
timbrar o instrumento etc.

Um bom exemplo de uso desse tipo de representagao sao as “reexecugoes” criadas
pelo Zenph Studios® [7], em que as gravacoes originais sao analisadas em detalhes e,
a partir dessa representacgao, faz-se uma regravacao das pecas musicais com outros
instrumentos, em um ambiente diferente do original.

Podem existir diversas maneiras de se representar a informacao e ter o total
controle da mesma. Numa situacao extrema, as notas seriam representadas anecoi-
camente e o ambiente seria reinserido posteriormente. Para tal, seria possivel criar

diversas situagoes e combinacoes diferentes variando alguns parametros, tais como:

e Geometria, materiais das paredes e reverberacao da sala (onde foi gerada a

gravagao?);

e Tipos, modelos, marcas dos microfones e como estao posicionados (como foi

gerada a gravacao?);

e Pés-processamento realizado (reverberacao artificial, mixagem, masterizagao
etc.).

Neste trabalho, o foco esta na representacao descrita na Secao 1.4.1.

1.5 Possivel classificagao de instrumentos/notas

musicais

Uma vez que o objetivo é conseguir informagoes de envoltéria de notas musicais (seja

para posterior processamento ou para ressintese fidedigna), é interessante esclarecer



como sao geradas notas nos instrumentos; essa informagao é muito 1util, uma vez
que o sistema precisa estimar uma envoltéria fiel a forma com que o instrumento
(ou naipe de instrumentos) gera suas notas.

Existem alguns modelos de classificagao de instrumentos musicais na literatura.
O mais conhecido é o apresentado por Hornbostel e Sachs [12], que os classifica de
acordo com a natureza do material que produz o som (coluna de ar, membrana,
corda etc.) e com o corpo do instrumento (forma, material de construcao etc.).
Existem classificagoes que utilizam outros critérios, como por exemplo a dinamica
[13], mas a maioria tem como base o método de Hornbostel e Sachs.

Resumidamente, a classificagao usual divide os instrumentos em cinco grandes

grupos:

e Idiofones: grupo de instrumentos musicais em que o som é provocado pela
vibragao do seu préprio corpo, sem a necessidade de nenhuma tensao. Este
grupo engloba a maior parte dos instrumentos acionados por atrito (como o
reco-reco), por agitagdo (como o chocalho, o caxixi e o ganzd), assim como
muitos instrumentos de percussao melddica, como os xilofones. Os blocos
sonoros, claves e pratos sao exemplos de idiofones percutidos sem intencao

melddica.

e Membranofones: sao instrumentos de percussao, que produzem som através
da vibragao de membranas sob tensao. Neste grupo estao os tambores per-
cutidos, como os timpanos, e os tambores friccionados, como a cuica, entre

outros.

e Cordofones: grupos de instrumentos cuja fonte primaria de som ¢é a vibracao
de uma corda tensionada quando beliscada, percutida ou friccionada. Todos os
instrumentos pertencentes a esse grupo podem ser executados de qualquer uma
das trés formas citadas, porém cada um possui uma maneira mais usual: cordas
beliscadas ou tangidas por plectros, unhas, palhetas ou dedos sao a maneira
usual de se produzir som em violoes, harpas e liras, grupo que também inclui
instrumentos de teclado e plectro como cravos e clavicérdios; cordas percutidas
como o berimbau e o piano; e cordas friccionadas, caso dos instrumentos de

arco, como a familia dos violinos.

e Aerofones: neste grupo, o som ¢ produzido principalmente pela vibragao do
ar sem a presenca de membranas ou cordas e sem que a prépria vibragao do
corpo do instrumento tenha influéncia significativa no som produzido. Inclui
todas as flautas, metais (como o trompete e o trombone), instrumentos de

palhetas simples (algumas gaitas-de-fole, clarinete, saxofone etc.) e palhetas



duplas (como o oboé, algumas gaitas-de-fole e o fagote). Podem ser incluidos

nesta categoria todos os tipos de érgao, com excecao dos elétricos.

e Eletrofones: originalmente nao presente na classificacao de Hornbostel e Sa-
chs, este grupo foi incluido com o aparecimento dos instrumentos em que o
som ¢ produzido com a intervencao de corrente elétrica. Comecgou com o tere-
mim, como primeira experiéncia, e hoje inclui todos os tipos de sintetizadores
analégicos e digitais, érgaos e pianos elétricos, guitarras e baixos elétricos,

entre outros.

Neste trabalho, o foco sao as notas musicais, mais especificamente a maneira
como essas notas “aparecem” nos instrumentos musicais. Dessa forma, é util um
modelo de classificacao de notas.

A maneira como a nota “aparece” depende do tipo de instrumento (e, portanto,
a classificagao de instrumentos é parte desse modelo), do tipo de excitagao aplicada
a esse instrumento (continua, impulsiva etc.), ou ainda da sua construgao ou da
técnica utilizada pelo instrumentista.

Como visto anteriormente, varios instrumentos possuem mais de um modo de
execucao; por exemplo, o violino pode ser tocado com a friccao de um arco ou o
tanger dos dedos. Dessa forma, nem sempre a classificacao do instrumento com base
na sua construcao é suficiente. Propoe-se aqui uma divisao diferente. Uma possivel

classificagao quanto ao tipo de emissao das notas musicais é a seguinte:

1.5.1 Emissao de altura fixa

Quando a tecla de um piano é acionada, o martelo choca-se contra uma ou mais
cordas associadas a esta tecla e as vibracoes destas cordas sao transmitidas ao corpo
do piano, gerando o som que se ouve. Se o instrumentista toca a mesma tecla, a
altura da nota emitida sera sempre a mesma e, a menos dos pedais de abafamento
ou de sustentacao, nao hé controle algum sobre a evolugao da nota até sua extingao
completa.

Instrumentos de teclas em geral, como cravos e pianos, apresentam a mesma
caracteristica, pois cada tecla estd associada a uma corda ou conjunto de corda,
apenas. ()rgzios em geral também se enquadram nesse grupo, pois cada tecla esté
associada a um ou um conjunto de tubos, que também fazem com que a coluna de
ar sempre emita um mesmo conjunto de frequéncias, de altura definida.

A maioria dos instrumentos de percussao, como tambores e a maioria dos mem-
branofones, também nao permite um controle da nota emitida. Apenas o choque da
mao (ou de algum objeto utilizado como acionador) com a membrana é realizado

e a nota é emitida; a membrana vibra livremente até a extin¢ao e, novamente, nao
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se pode alterar a altura da nota durante sua emissao. Alguns tipos de tambores
possuem controle da emissao como é o caso do timpano, que possui um pedal de
controle de altura da nota emitida.

A grande maioria dos instrumentos de corda (com excegao de pianos, cravos e
afins, onde a corda é acionada por uma tecla), pertencem ao outro grupo, detalhado

a seguir.

1.5.2 Emissao de altura variavel

Contrapondo-se aos exemplos apresentados na secao anterior, existem as emissoes
de notas com altura variavel.

Ao friccionar um arco contra a corda de um violino, a corda vibra e transmite
sua vibragao através da ponte ao corpo do instrumento, gerando o som audivel.
Enquanto o instrumentista desliza o arco por sobre as codas, existe geragao de som
e o executor possui quase total controle sobre como a nota evolui, pois a mesma
existe apenas enquanto o arco possui movimento. Imaginando uma situacao hi-
potética de um arco circular, movido por uma maquina, a nota poderia perdurar
indefinidamente.

Enquanto o arco fricciona a corda, o instrumentista tem o controle da altura
da nota emitida conforme o local em que seu dedo pressiona a corda no braco
do instrumento, ou seja, a altura da nota pode ser variada durante sua emissao e
evolugao temporal.

Os instrumentos de corda acionados por beliscoes ou tangidos normalmente per-
mitem algum controle sobre a altura durante a existéncia da nota. Num violao, o
instrumentista pode esticar mais ou menos a corda e mudar de casa (espago entre
duas marcagoes no braco do instrumento) alterando o comprimento da corda, antes
que a nota seja extinta, quando a corda para de vibrar.

Além dos exemplos acima citados, os instrumentos de sopro em geral sao também
parte desse grupo, uma vez que enquanto houver movimento de ar, existe emissao
de nota e a altura é passivel de mudanca. Mesmo quando nao h& controle do
comprimento do tubo (como tém os trombones e trompetes, cada qual com seu
mecanismo) ou da saida intermedidria de ar (como tém os saxofones, clarinetes etc),
o instrumentista pode mudar a maneira como sopra, e a vibracao de palhetas ou
labios para alterar a altura das notas emitidas. Caso se utilize uma geracao constante
de ar, como na respiragao circular, a nota também pode perdurar indefinidamente.

O presente trabalho utiliza sinais extraidos da base de dados RWC [14], que
consiste em um conjunto de notas gravadas individualmente de diversos instrumentos
musicais, amostradas em 44,1kHz e 16 bits.

Os sinais utilizados no trabalho foram escolhidos de maneira a formar um con-
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junto que compreende diversos tipos de instrumentos, com diferentes caracteristicas
de emissao de nota. Ao longo dos exemplos e testes, serao apresentados formas de

onda e comentarios sobre sinais advindos dos seguintes instrumentos:

e Piano

— Tipo cordofone;
— Emissao de altura fixa;

— Sem controle sobre a altura da nota apds o ataque;
e Violoncelo

— Tipo cordofone;
— Emissao de altura varidvel;

— Possibilita controle sobre a altura da nota apds o ataque;
e Flauta

— Tipo aerofone;

— Emissao de altura varidvel;

— Possibilita controle sobre a altura da nota apds o ataque;

— Normalmente é tocada com tremolo e vibrato, e proporciona um perfil de
energia oscilatério, interessante para os testes;

e Clarineta

— Tipo aerofone;
— Emissao de altura varidvel;
— Possibilita controle sobre a altura da nota apds o ataque;

— Diferentemente da Flauta, a Clarineta quase nao possui vibrato, sendo es-
colhida por proporcionar notas com um comportamento frequencial cons-

tante ao longo da existéncia da nota (mantendo a altura fixa).

1.6 Modelo geral da emissao de notas

Todas as emissoes de nota com altura fixa possuem uma caracteristica em comum: a
energia da nota é sempre decrescente, pois o instrumentista nao possui controle sobre
a evolucao da mesma. Em contrapartida, quando o executor controla a evolucao da
nota, ele pode até fazer com que a energia da nota seja crescente ao longo de certo

intervalo de tempo.
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Essas diferencas de evolucao da nota e classificacao levam a um modelo simplifi-
cado que, em principio, pode modelar a geracao de notas por diversos instrumentos.

O modelo baseia-se na ideia de uma excitagao por parte do instrumentista, fil-
trada pelo corpo do instrumento em dada configuracao. Por exemplo, se o ar é
injetado de maneira constante através da entrada de uma flauta, as notas sao va-
riadas alterando-se a configuracao dos furos tapados ou abertos. No caso de se
manter a configuracao de furos abertos/fechados e se alterar a maneira de injegao
de ar, altera-se a emissao das notas. Obviamente, se os furos abertos/fechados sao
mantidos, a altura da nota emitida é constante; entretanto, a evolucao temporal
da mesma fica totalmente dependente do sopro do flautista. Esse modelo pode ser

ilustrado na Figura 1.3 a seguir:

Excitagao Instrumento Notas

— >
(fonte) (filtro) Musicais

Figura 1.3: Modelo fonte-filtro

1.7 Organizacao do trabalho

Este trabalho buscara trabalhar com as diversas partes, elementos ou parametros
que compoem o sinal de musica, de modo a fornecer informacoes detalhadas. Esse
elemento a ser trabalhado é a nota musical, definido anteriormente.

Entretanto, um trecho de musica normalmente é formado por notas sucessivas
e sobrepostas. Assim sendo, o desenvolvimento do trabalho se inicia, no Capitulo
2, com a abordagem um elemento apenas: a nota musical isolada. Essa nota pode
ter sido gerada isoladamente ou separada de um sinal mais complexo, de alguma
maneira. Nessa etapa sao expostos diversos métodos presentes na literatura, sendo
apresentados exemplos de aplicacao dos mesmos; em seguida, serda detalhado o al-
goritmo de estimacgao de envoltéria proposto, desenvolvido durante o trabalho, dis-
cutindo todas as nuances sobre escolha de parametros.

No Capitulo 3 seré realizada uma discussao de como um algoritmo de separacao
de fontes se comporta diante do problema da separacao de sinais formados por
notas sobrepostas e também serao detalhados estudos sobre as possiveis aplicagoes
para as informacoes extraidas das notas separadas. Nesta etapa sera detalhado o
método escolhido para separacao de fontes, bem como serao expostos os elementos
e informacoes deste visando a atacar o problema da estimacao de envoltéria num

contexto polifonico simples.
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Finalmente, o Capitulo 4 tece as consideragoes finais sobre o trabalho, ressaltando

as contribuicoes desta dissertagao e sugerindo os caminhos a serem seguidos a partir
dela.
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Capitulo 2
Envoltoria de uma nota isolada

O objetivo desta etapa ¢é criar uma forma sistematica de obter a envoltéria de uma
nota isolada que apresente um equilibrio satisfatério entre suavidade e detalhe.

Conforme exposto anteriormente, uma nota é uma célula sonora individual inse-
rida num contexto temporal, e que pode ter sido gerada por um unico instrumento
ou por um conjunto de instrumentos, dependendo do que se considera Fonte Sonora
em dada situacao.

Um algoritmo de estimagao de envoltéria, nao importando o método utilizado,
terd em sua saida um levantamento da evolucao da intensidade do sinal ao longo
do tempo. Um bom método pode ser entendido como o que fornece compromisso
entre suavidade e detalhe: detalhes suficientes para capturar as variacoes de inten-
sidade perceptiveis e suavidade tal que a envoltoria nao possua descontinuidades de
intensidade perceptiveis auditivamente.

O problema da estimacao da envoltéria vem sendo estudado ha algum tempo e
ja motivou algumas solucgoes, calcadas em diversas técnicas e abordagens. A seguir
sao expostos alguns métodos de deteccao de envoltdria presentes na literatura [15],

seguidos de uma nova proposta para solucao desse problema.

2.1 Meétodos de estimacao de envoltdria

Dentre muitos métodos existentes, destacam-se a seguir alguns dos mais relevantes e
que apresentam os melhores resultados, para que se possa compara-los com o método
proposto, que sera detalhado mais adiante no capitulo.

Os sinais utilizados em andlises como esta normalmente sao notas musicais grava-
das em formato de arquivos .wav PCM a 44,1kHz e 16 bits. Entretanto, dependendo
do método em questao, diversos tipos de pré-processamento podem ser realizados.

Os métodos apresentados neste trabalho sao encontrados na literatura utilizando
como entrada a versao retificada (de onda completa) do sinal original, o que serd

mantido.
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Comparar envoltorias estimadas através de métodos diferentes é uma tarefa
dificil, uma vez que a escolha dos parametros deve ser equivalente de modo a permi-
tir tal comparagao. Inicialmente, serao apresentados alguns resultados dos métodos,
com parametros escolhidos manualmente apenas para fins ilustrativos. Em seguida
serd feita uma comparacao mais justa entre eles, considerando um critério comum

para avaliacao do seu desempenho.

2.1.1 Filtragem Passa-baixas

O meio mais intuitivo de se obter um sinal suave que siga a evolucao temporal da
forma de onda original é realizar uma filtragem passa-baixas. A ideia é a mesma da
demodulagao cléssica de sinais modulados em amplitude (AM, do inglés amplitude
modulation) [2], em que a informacao desejada encontra-se na amplitude do sinal.
No caso da envoltéria, deseja-se remover as componentes que carregam em si a
altura percebida, deixando apenas a evolucao temporal de longo prazo. Neste caso,
a informacao com altura é a portadora.

Uma vez que se busca remover componentes de altura percebida, as componentes
de baixa frequéncia (nao-percebidas como pitch) podem ser entendidas como uma
visualizacao da parte “lenta” do sinal. Para obteé-la, filtra-se o sinal passando-o por
um filtro passa-baixas, cuja saida é, entao, a envoltoria do sinal filtrado.

Apesar de ser uma ideia simples, existem muitas variaveis envolvidas, pois varios
parametros afetam diretamente o resultado final: o tipo de filtro utilizado, sua
ordem, sua frequéncia de corte etc.

O tipo de filtro escolhido afeta diretamente o resultado, pois cada tipo possui
resposta em frequéncia com ripples inerentes na faixa de passagem e/ou rejei¢ao
e respostas ao impulso finita (FIR, do inglés Finite Impulse Response) ou infinita
(IIR, do inglés Infinite Impulse Response); diferentes ordens do filtro produzem lar-
guras de faixa de transigao diferentes; por fim, a escolha de uma frequéncia de corte
elevada implica a obtengao de uma saida com informagoes nao-desejadas (parte da
portadora, como se diria no contexto de comunicagoes, por exemplo), enquanto
uma frequéncia de corte baixa produz uma saida excessivamente suave, nao acom-
panhando mudancas importantes na amplitude. Essa multiplicidade de opcoes na
escolha dos parametros nao torna as coisas mais faceis, se nao houver uma forma
robusta de escolhé-los para garantir um bom desempenho.

A fim de ilustrar os efeitos discutidos acima, foram projetados dois filtros, sendo
um deles com FIR (pelo método de Parks-McClellan) e outro tipo IIR (Chebyshev

tipo II) [16], com as especificagoes abaixo:

e Frequéncia de amostragem: 44,1kHz

e Frequéncia do final da faixa de passagem: 10Hz
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e Frequéncia do inicio da faixa de rejeicao: 80Hz
e Maxima atenuacgao na faixa de passagem: 1dB

e Minima atenuacao na faixa de rejeicao: 80dB

Duas envoltérias estimadas com estes filtros sao mostradas como exemplo nas
Figuras 2.1 e 2.3. Todas as analises foram realizadas utilizando os filtros projetados

de modo a se ter ganho de 0dB na faixa de passagem.

0,7 T T — ! 0,71
~ Sinal Original Retificado ! ~ Sinal Original Retificado
——Saida Filtro | —— Saida Filtro
’ 0,60 |
Q (]
291 | 2
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Eog : : ‘ | E
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0 0 L, H”H\
05 1 15 2 25 3 35 85 1
Segundos Segundos
(a) Envoltéria completa. (b) Detalhe do ataque.

Figura 2.1: Nota La4 (fo = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada com filtragem
passa-baixas, tipo FIR. Ordem do filtro: 1604.
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Figura 2.2: Respostas em magnitude e fase do filtro FIR, de ordem 1604, utilizado
na Figura 2.1.

Para que se possa observar a variacao da suavidade da saida, abaixo seguem

os mesmos sinais, porém agora filtrados com frequéncias de corte maiores, ou seja,
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Figura 2.3: Nota La4 (fy = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada com filtragem
passa-baixas, [IR. Ordem do filtro: 5.
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Figura 2.4: Respostas em magnitude e fase do filtro IIR, de ordem 5, utilizado na
Figura 2.3.

conteudo espectral mais amplo estard presente na envoltéria resultante. Abaixo

seguem as novas especificacoes dos filtros, mudando apenas seus limites frequenciais:
e Frequéncia de amostragem: 44,1kHz
e Frequéncia do final da faixa de passagem: 200Hz
e Frequéncia do inicio da faixa de rejeicao: 500Hz
e Mixima atenuacao na faixa de passagem: 1dB

Minima atenuacao na faixa de rejeicao: 80dB

As envoltérias estimadas com estes filtros sao mostradas nas Figuras 2.5 e 2.7.

Dois aspectos ligados ao projeto do filtro devem ser considerados:
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1. A ordem do filtro: quanto maior a ordem, mais lentamente ele respondera a

modificagoes no sinal. Isso pode ser observado na Figura 2.1.

2. O atraso de grupo variavel com a frequéncia, que pode ser observado na Figura
2.3.

Uma vez que a ideia principal da filtragem é eliminar frequéncias altas (res-
ponsaveis por oscilagoes indesejadas na envoltdria), essa escolha é dependente da
frequéncia fundamental do sinal analisado (fy).

Ao se escolher uma frequéncia de corte em torno de 20Hz, todas as compo-
nentes tonais audiveis seriam eliminadas, sobrando apenas a parcela mais lenta e
imperceptivel como nota musical; entretanto, como se pode observar da Figura 2.1,
por exemplo, detalhes sao perdidos, pois a envoltéria apresenta-se demasiadamente
suave. Para evitar isso, um critério possivel seria eliminar apenas as componen-
tes abaixo da fy, o que demanda seu conhecimento. Nao se pode requerer o pré-
conhecimento de fy ao longo de todo o processamento.

O método de estimacao de envoltéria deveria ser robusto o suficiente para nao
depender de conhecimento prévio sobre o sinal a ser analisado; nesse sentido, a

filtragem passa-baixas apresenta uma dificuldade.

0,7 ‘ ‘ e : 0,71
— Sinal Original Retificado ' —— Sinal Original Retificado
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0,5 1 15 2 2,5 3 3,5 '6,5 1
Segundos Segundos
(a) Envoltéria completa. (b) Detalhe do ataque.

Figura 2.5: Nota La4 (fo = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada com filtragem-
passa baixas, tipo FIR. Ordem do filtro: 382.

Analisando as envoltérias estimadas através de filtragem passa-baixas, nota-se
que, nos casos em que a envoltéria consegue “acompanhar” a subida rapida no
momento do onset, no transitério da nota (o ponto mais alto nas Figuras 2.5 e 2.7)
a envoltéria estimada é extremamente ruidosa, nao apresentando grau de suavidade
adequado para descrever as regioes de decaimento da nota.

Em contrapartida, nos casos em que um grau elevado de suavidade aparente-
mente constante aparece ao longo da duragao de toda a nota, a envoltoria estimada

nao acompanha variagoes rapidas na transigao (como nas Figuras 2.1 e 2.3).
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Figura 2.6: Respostas em frequéncia e fase do filtro FIR, de ordem 382, utilizado
na Figura 2.5.
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Figura 2.7: Nota La4 ( fo = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada com filtragem-
passa baixas, ITR. Ordem do filtro: 8.

Vale ressaltar que a ordem deste segundo filtro é maior que a do filtro IIR ante-
rior apesar de, em Hz, possuir faixa de transicao maior. Na verdade, o que importa
no caso de filtros de Chebyshev é a razdo entre os limites superior (Fy,,) e infe-

rior (Fp,ss) da faixa de transigao, ji que sua ordem é proporcional ao inverso do

cosh™! (%) [16].

pass

2.1.2 Valor Quadratico Médio da Energia (RMS)

O valor quadratico médio (RMS, do inglés root mean square) é, possivelmente, o
método mais popular [17] para se estimar a evolugao temporal da energia de um

sinal. Ele pode ser obtido através da aplicagao sucessiva da Equagao (2.1).
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Figura 2.8: Respostas em frequéncia e fase do filtro IIR, de ordem 8, utilizado na
Figure 2.7.

RMS(n) = %Nzl 2 <n - % + 2) (2.1)

7=

onde s(n) é o sinal original apés retificacao de onda completa, cuja poténcia média
é calculada dentro de uma janela deslizante de comprimento N (impar) antes de
sofrer a aplicacao de uma raiz quadrada. Para tal calculo, qualquer tipo de janela
pode ser usado [18], embora a mais comum seja a retangular. Se for desejado manter
a taxa de amostragem do sinal, a janela pode obedecer a um deslizamento de uma
amostra apenas por vez.

A ideia principal é rastrear a variacao lenta da poténcia média local do sinal,
como um estimador da envoltoria.

O célculo do valor RMS atua como uma espécie de filtro passa-baixas (no dominio
da poténcia) que suaviza o sinal, portanto é uma filtragem nao-linear de s(n). Como
num filtro passa-baixas de fato, o tamanho da janela de cédlculo afeta diretamente
a suavidade do resultado final. Uma janela pequena produz um resultado que
“acompanha” mais de perto as variagoes do sinal, porém carrega informacoes nao-
desejadas; por sua vez, uma janela excessivamente grande produz uma envoltéria
suave, que porém pode possuir pouca relagao com o sinal original.

Por construcao, o resultado do método depende da frequéncia fundamental fy do
sinal analisado, uma vez que o parametro de ajuste do método afeta sua frequéncia de
corte. Portanto é necessaria informagao prévia do sinal analisado (ou da estimagao
automaética da fy).

Para a visualizacao da influéncia do parametro acima exposto, duas envoltorias

foram calculadas, empregando janelas de comprimento diferente, deslizando esta
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janela amostra a amostra.

A Figura 2.9 ilustra a envoltéria calculada com janela de comprimento 20ms.
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Figura 2.9: Nota La4 (fy = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada com calculo
do valor RMS, utilizando janela de comprimento 20ms.

A Figura 2.10 ilustra a envoltéria calculada com janela de comprimento 100ms.
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Figura 2.10: Nota La4 (fo = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada com calculo
do valor RMS, utilizando janela de comprimento 100ms.

Conforme pode ser visto nas Figuras 2.9 e 2.10, quanto maior o tamanho da
janela, maior a suavidade da envoltéria resultante; entretanto, essa suavidade é
conseguida perdendo-se (ainda mais) o acompanhamento do contorno do sinal. Um

valor RMS calculado com poucas amostras “desenham” melhor a envoltéria, porém
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esta apresenta-se mais ruidosa, enquanto que mais amostras no cdlculo implicam
uma envoltoria disforme.

Assim sendo, todos os problemas reportados na analise do método de filtragem
passa-baixas se aplicam aqui: desde o problema com os transitorios da nota, gerando
envoltérias ruidosas (como pode ser observado na Figura 2.9) ou que nao acompa-
nham as variacoes abruptas no momento do onset até a “lentidao” da envoltéria

estimada em acompanhar a variacao da amplitude do sinal analisado.

2.1.3 Predigao Linear no Dominio da Frequéncia (FDLP)

A predigao linear tradicional [19] estima a envoltdria espectral a partir do sinal no
dominio do tempo. A ideia basica do Frequency-Domain Linear Prediction (FDLP)
[20] é explorar a dualidade tempo-frequéncia para extrair a amplitude temporal a
partir da aplicacao da predicao linear sobre a representagao espectral do sinal de
entrada.

Nesse caso em particular, é adequada a utilizacao de uma representacao espec-
tral que possui apenas valores reais. A fim de satisfazer essa condicao, o método
emprega a Transformada Discreta de Cossenos (DCT) [21] em quadros longos e
aplica a predicao linear sobre a saida da DCT. A envoltoria de fato é a resposta em
frequéncia determinada pelos polos obtidos através do modelo de predigao linear;
sendo assim, a quantidade de polos do modelo (que deve ser previamente informada)
afeta diretamente a suavidade da envoltoria obtida, ou seja, uma quantidade exces-
siva de polos produz uma envoltéria com muitas oscilagoes (seguindo o pitch), e um
nimero baixo de polos produz um resultado demasiadamente suave, deixando para
tras grande parte da caracteristica temporal do sinal.

O FDLP é um método desenvolvido para aplicacoes em processamento de fala,
com banda reduzida, e inclui-se tal método para fins de comparagao, apenas. O
método foi desenvolvido para ser aplicado quadro-a-quadro, e resultados de sua
aplicagao sao mostrados nas Figuras 2.11 e 2.13.

Para efeito de ilustracao, aplicou-se o método FDLP a nota D43 de uma Flauta,
com 4 e 16 polos, respectivamente nas Figuras 2.11, 2.12 e 2.13. Em ambos os casos
a janela utilizada foi a retangular, de comprimento 20ms e sobreposicao de 50%.

Observando as Figuras 2.11 e 2.13 nota-se que a envoltéria estimada pelo método
possui um formato semelhante a variagao de amplitude do sinal original, porém
mostra-se demasiadamente ruidosa (ver Figura 2.12), o que é indesejavel para es-

timacao de envoltoria.
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Figura 2.11: Nota D63 (fy = 138, 81Hz) de uma flauta. Envoltdria estimada através
do método FDLP com 4 polos.
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Figura 2.12: Nota D63 (fo = 138,81Hz) de uma flauta. Detalhe das descontinuida-
des da envoltoria estimada.
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Figura 2.13: Nota Dé3 (fy = 138, 81Hz) de uma flauta. Envoltéria estimada através
do método FDLP com 16 polos.
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2.1.4 True Amplitude Envelope (TAE)

True Envelope [22] é um método desenvolvido para estimacao da envoltdria espectral
de um sinal que mostrou um desempenho superior ao da predicao linear [19] ou dos
métodos cepstrais tais como discrete cepstrum [23)].

O cepstrum é uma operacao matematica que é definida como a Transformada
de Fourier Inversa do logaritmo do espectro do sinal. O nome cepstrum é uma
inversao da ordem das primeiras quatro letras de spectrum. Existem diversos tipos
de cepstrum; no caso do True Envelope é empregado o real cepstrum, que utiliza a
funcao logaritmica aplicada sobre o espectro de magnitude do sinal.

O método consiste em, iterativamente, calcular o cepstrum [24], que serd a pri-
meira estimacao da envoltéria, e suaviza-lo utilizando uma técnica chamada cepstral
smoothing, eliminando algumas das suas componentes. Um diagrama de blocos da

operacao ¢ mostrado na Figura 2.14.

A Uceps n)
a(n)—-s DFT abs—» log IDFT | (30— » DFT |—» A

ws(n)
Figura 2.14: Diagrama de blocos do cepstral smoothing.

Sendo a(n) um sinal qualquer, no dominio do tempo, A sua versao no dominio
da frequéncia, e a.eps(n) seu cepstrum, a envoltdria espectral obtida pelo cepstral

smoothing pode ser definida como:

Ay, = DFT[wy(n) x DFT 'log,y(|A])] (2.2)

onde wy é uma janela que atua como filtro passa-baixas no dominio do cepstrum.

Essa janela em muitos casos é quadrada, como mostrado pela Equagao 2.3 abaixo:

1 In| < ne.
ws(n) =4 0,5  |n|=ne (23)
0 In| > n.

onde n. é o nimero de componentes que se deseja eliminar. Quanto mais compo-
nentes sao retiradas, maior a suavidade do sinal resultante.

Essa suavizacao fard com que a estimacgao da envoltoria “preencha” os vales do
sinal original, criando um sinal suavizado. Repete-se esse processo até que se atinja
um grau de suavizacao desejado para a envoltoria espectral.

Uma forma de determinar a envoltéria temporal foi proposta em [15] e consiste

em empregar o dual do True Envelope, ou seja: em lugar de aplicar o método sobre
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um sinal no dominio da frequéncia, um sinal no dominio temporal é processado pelo
algoritmo. Dessa forma, a envoltoria calculada pelo método sera a temporal, e nao
a espectral.

Basicamente, realiza-se um pré-processamento do sinal original, deixando-o com
a aparéncia da magnitude de um espectro e, sobre esse sinal, aplica-se o True En-
velope. Esse pré-processamento é descrito a seguir:

Denotando z(n), de comprimento M, como sendo o sinal original a ser proces-

sado, os passos do pré-processamento sao os seguintes:

e Primeiramente cria-se uma versao auxiliar do sinal passando-o por um retifi-
cador de onda completa:
s(n) = [z(n)] (2.4)

e Completa-se o sinal s(n) com zeros (zero-padding) até que seu comprimento

seja uma poténcia de 2 (a mais préxima possivel):

s(n) t<M
Szp(n) = { 0 M<t< oflogy M1 _ 3 f (25)

e O novo sinal s,,(n), que agora possui comprimento N = 2Mog2 M1 “gofre final-
mente uma extensao simétrica modo a imitar as frequéncias negativas. Essa

operacao, obviamente, dobra o tamanho do sinal s,,(n):

) sz(n) n<N
sr(n) = { $:p(2N —n) N <n<2N -1 (2:6)

O sinal s4.(n) é entdo utilizado como entrada do algoritmo True Envelope

original, conforme descrito em [15].

De modo a ilustrar esse processo, a Figura 2.15 mostra a forma de onda de uma
nota La 4 (fo = 440Hz) de piano e a Figura 2.16 exibe o mesmo sinal apds sofrer o
pré-processamento descrito acima.

O desafio do TAE é encontrar a ordem &tima para atingir a relagdo suavi-
dade/detalhe desejada.

O autor de [15] recomenda o uso da ordem

O = oz@ x N, (2.7)

fs

onde f; é a frequéncia de amostragem N é o nimero de amostras (comprimento)
do sinal a ser considerado. O fator 0 < o < 1 limita o nimero de oscilagoes por

segundo a afy.
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As Figuras 2.17 e 2.18 ilustram uma envoltéria estimada através deste método,
empregando o = 1; para fins de comparacgao, as Figuras 2.19 e 2.20 mostram a
mesma nota, porém com « = 1/4.

Uma caracteristica importante do método TAE é que a escolha da ordem dita di-
retamente a quantidade de “ondulagoes” que a envoltoria final podera ter. Conforme

observado nas figuras acima, quanto maior a ordem, mais “ondulagoes” estarao pre-

Amplitude

2 4 6 8 10 12
Amostrasx 104

Figura 2.15: z(n) — Forma de onda da nota L4 de um piano.
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Figura 2.16: s;,.(n) — Forma de onda da nota Ld4 de um piano apés o pré-
processamento.
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Figura 2.17: Nota La4 (fy = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada através do
método TAE com ordem proporcional a frequéncia fundamental do sinal.
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Figura 2.18: Detalhe da envoltéria da nota La4 de um piano. Envoltéria estimada
através do método TAE com ordem proporcional a frequéncia fundamental do sinal.

sentes e mais “acidentes” serao descritos pela envoltoria pois, para uma dada ordem,
o numero de ondulagoes é sempre fixo. Se se escolhe uma ordem excessivamente ele-
vada, a envoltéria serd ruidosa; em caso contrario, a envoltéria estara toda acima
da forma de onda e ainda apresentando ondulacoes que claramente nao pertencem
a envoltoria do sinal.

Por exemplo, ao analisar as Figuras 2.17 e 2.18 nota-se que a envoltéria estimada

apresenta um grau de suavidade visivelmente adequado, estando bem apoiada sobre

29



0,7, T T T

——— Sinal Original Retificado
—— Envoltoria TAE com ordem =335

0,6

0,5

Amplitude
o
'S

o
w

0,2

0,1]

0,5 1 15 2 2,5 3
Segundos

Figura 2.19: Nota La4 (fy = 440Hz) de um piano. Envoltéria estimada através do
método TAE com ordem proporcional a 1/4 da frequéncia fundamental do sinal.
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Figura 2.20: Detalhe da envoltéria da nota La4 de um piano. Envoltéria estimada
através do método TAE com ordem proporcional a 1/4 da frequéncia fundamental
do sinal.

a forma de onda do sinal. Entretanto, as Figuras 2.19 e 2.20 mostram o caso em
que a ordem foi escolhida erroneamente.

Dentre os métodos apresentados até aqui, o TAE é o que apresenta os melhores
resultados, sendo assim o mais indicado para ser comparado ao método que sera
proposto posteriormente. A maior dificuldade do método é sua dependéncia da fo,

que o deixa dependente de informacao prévia sobre o sinal analisado ou demandando
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uma estimacao automadtica da fy, que pode ser imprecisa.

2.2 Abordagem proposta neste trabalho

Apos a exposicao de alguns métodos de estimacao de envoltoria presentes na litera-
tura, esta secao se destina a detalhar a abordagem proposta neste trabalho para o
problema da estimacao de envoltoria. Em todos os casos, considera-se uma nota iso-
lada e faz-se um pré-processamento a fim de criar um sinal auxiliar, que é utilizado
como entrada do algoritmo de estimagao da envoltoria.

Nesse trabalho, o sinal auxiliar é calculado fazendo-se a retificacao de onda com-
pleta no sinal de entrada. Adota-se esse procedimento para possibilitar a comparacao
com outros métodos da literatura.

A base do método proposto é a Morfologia Matematica (MM) [25], uma teoria
utilizada em processamento de imagens que se mostrou adequada para o problema
em questao. A fim de apresentar o método, faz-se uma breve explanacao sobre
algumas ferramentas dessa familia; em seguida, é detalhado o método utilizado na

estimacao da envoltoria de uma nota musical isolada.

2.2.1 Morfologia Matematica

Morfologia Matemética (MM) pode ser definida como uma técnica para andlise de
estruturas geométricas. E chamada morfologia porque reside na andlise da forma
dos objetos. E matemética porque é baseada em teoria dos conjuntos, geometria
integral e em reticulados lattice [25]. A MM nao é apenas uma teoria, mas também
uma ferramenta largamente utilizada em analise de imagens.

A base da morfologia consiste em extrair as informacoes relativas a geometria
e a topologia de um conjunto desconhecido pela transformacao através de outro
conjunto bem-definido, chamado elemento estruturante.

O conjunto desconhecido poderia ser uma imagem (conforme os exemplos de
operagoes que serao explanados na segdo a seguir), uma forma de onda retificada
(como serd o caso da aplicagdo no presente trabalho) etc.

As operacoes sao ilustradas com exemplos encontrados na literatura onde o con-
junto desconhecido é bidimensional.

Neste trabalho sera utilizada uma ferramenta especifica da MM: uma operacao
chamada fechamento, que é a composicao de duas operacoes basicas, a erosao e a

dilatacao. Estas duas operagoes basicas serao detalhadas a seguir.
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2.2.2 Operacoes basicas em Morfologia Matematica

A partir da defini¢ao do tamanho e da forma de um chamado elemento estruturante,
podem ser realizadas diversas operacoes. Destacamos as mais importantes a fim de
introduzir a operacao escolhida como base do método proposto. Denotamos X (que
posteriormente serd definido a partir da versao retificada do sinal original) o conjunto
onde serao aplicadas as operacoes, e B o elemento estruturante nela envolvido, ou
seja, o conjunto definido que introduz a forma e o tamanho do operador. Segue uma

pequena explanacao intuitiva sobre algumas destas operacoes.

Erosao

Define-se a operagao de erosao como:

E (X) = {p: | B(p:) € X}, (2.8)

onde E (X) é o conjunto resultante da erosao do conjunto X pelo elemento estrutu-

rante B (p;), centrado em p;. Uma notacao simplificada também pode ser utilizada:

E=XoB. (2.9)

Intuitivamente, a erosao de X por B é o conjunto de todos os pontos alcancados
pelo centro de B quando B se move no interior de X, sem sair dele. Isso leva a uma
diminuicao no seu tamanho original. Dessa caracteristica vem o nome erosao. A

Figura 2.21 abaixo ilustra esse processo:

@-

@

Figura 2.21: Exemplo de erosao (extraido de [3]). A forma final é o conjunto cinza
interior a linha pontilhada vermelha

Dilatacao

Define-se a operacao de dilatacao como:
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onde D (X) é o conjunto resultante da dilatagdo do conjunto X pelo elemento es-

truturante B (p;), centrado em p;. Utilizando uma notagao simplificada:

D=X®&B. (2.11)

A dilatagao de X por B pode ser entendida como sendo o conjunto dos pontos
delimitados pelo centro de B quando B se move sobre o exterior de X, interceptando
X. Isso faz com que o conjunto original aumente de tamanho, como mostra a Figura

2.22. Dessa caracteristica vem o nome de dilatacao.

@

@-

Figura 2.22: Exemplo de dilatagdo (extraido de [3]). A forma final é o conjunto
cinza delimitado pela linha pontilhada vermelha.

Abertura

Denota-se a operacao abertura como:

D=XoB=(X6B) @B (2.12)

A abertura é uma operacao derivada das outras duas, uma vez que é feita uma
erosao seguida de uma dilatacao. Intuitivamente, o elemento estruturante B “varre”
o interior de X, sem cruzar a fronteira, moldando a borda de X ao formato da borda

de B. Essa operacao ¢ ilustrada pela Figura 2.23:

Fechamento

Denota-se a operacao fechamento como:

D=XeB=(X®B)oB (2.13)
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Figura 2.23: Exemplo de abertura (extraido de [3]). A forma final é a regiao limitada
pela linha vermelha pontilhada.

Analogamente a abertura, o fechamento é uma sequéncia de operacoes, pois €
feita uma dilatacao seguida de uma erosao. A estrutura B tangencia as bordas de
X de modo que, quanto menor o elemento estruturante B, mais préximo do formato
da borda de X estara a nova fronteira. De outra forma, o elemento estruturante B
molda a fronteira de X, porém através do seu exterior. A Figura 2.24 ilustra esse

Processo:

@ -

Figura 2.24: Exemplo de fechamento (extraido de [3]). A forma final é a regiao
limitada pela linha vermelha pontilhada.

2.3 Meétodo Proposto

A abordagem proposta no trabalho utiliza a operacao de fechamento a fim de en-
contrar a envoltéria temporal de notas musicais, aproveitando a caracteristica dessa

operacao de contornar o exterior do conjunto que sofre o fechamento.

Visao Geral do Algoritmo

1. E gerado um sinal auxiliar a partir do sinal original a ser processado, para

servir como entrada do sistema.

2. Determina-se o elemento estruturante, de acordo com algum critério.
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3. Realiza-se o fechamento do elemento estruturante sobre o sinal de entrada.

4. Efetua-se um pods-processamento sobre o resultado dos fechamentos para atin-

gir o desejado grau de suavidade.

O conjunto a ser considerado poderia ser a propria forma de onda da nota mu-
sical, sua versao retificada ou mesmo um sinal analitico real proveniente da mesma.

Especificamente nos exemplos mostrados neste trabalho, o conjunto processado
foi um sinal auxiliar gerado através da retificacao de onda completa do sinal original
para possibilitar a comparacao com os métodos mais comuns na literatura.

No caso do método proposto, em se tratando de um sinal unidimensional (que é o
caso de formas de onda de sinais musicais), o elemento estruturante escolhido foi uma
linha paralela ao eixo X. A operacao de abertura é calculada, entao, utilizando-se
simplesmente um Filtro Unidimensional [26] definido a seguir.

Dada uma sequéncia xg, ..., ,_1, € um inteiro p > 1, o resultado do fechamento

é a sequencia

Yi = JaX Tiy; (2.14)

parai = 0,...,n —p, onde p é o comprimento do trecho da sequéncia a ser analisada
(ou seja, o comprimento do elemento estruturante).

O sinal resultante do fechamento é uma estimativa inicial da envoltéria, ainda
constante por partes.

No pés-processamento, utilizam-se os pontos onde essa estimativa inicial toca
a forma de onda do sinal de entrada como “ancoras” para uma interpolacao. O
tipo de interpolagao adotado no algoritmo proposto é o Piecewise Cubic Hermite
Interpolating Polynomial (PCHIP) [27], cujo sinal resultante preserva a forma e a
monotonicidade do sinal original.

O resultado dessa interpolacao é a estimacao final da envoltoria.

2.3.1 Comprimento do Elemento Estruturante

A estrutura escolhida pode, a principio, possuir qualquer forma ou tamanho. O
caso do presente trabalho envolve apenas um conjunto unidimensional (forma de
onda retificada da nota musical), de modo que é aceitavel aplicar um elemento
estruturante em forma de linha. Assim sendo, o Unico parametro a ser definido é o
comprimento da linha.

O comprimento do elemento estruturante é um parametro que influencia dire-
tamente na forma final da envoltéria a ser calculada. Uma vez que a abordagem
proposta utiliza o fechamento, o elemento estruturante se deslocara na “superficie”

da forma de onda e se encaixard (ou nao) em vales da forma de onda conforme o
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comprimento da estrutura. Isso resulta em um efeito interessante: caso um elemento
estruturante excessivamente curto seja utilizado, o resultado podera ser um contorno
“acidentado”, pois o elemento estruturante “se encaixard” em mais vales; por sua
vez, um elemento estruturante muito longo resulta em um contorno diferente da
forma original da forma de onda, uma vez que apenas os vales mais largos serao
atingidos pelo elemento estruturante. A Figura 2.25 ilustra essa diferenga.

Assim sendo, o préximo passo é definir qual o comprimento do elemento es-
truturante a ser utilizado em cada caso, em cada nota da qual se deseja extrair a
envoltoria.

A ideia mais simples e direta seria fixar um comprimento Unico para todas as
notas analisadas. Nesse caso, notas com alturas diferentes (consequentemente, for-
madas por fy diferentes) seriam tratadas da mesma maneira. Se ajustdssemos o
comprimento para obter uma certa suavizacao para notas graves, fatalmente as no-
tas agudas seriam excessivamente suavizadas; caso ajustassemos a suavizacao para
notas agudas, as notas graves teriam uma envoltoria demasiadamente ruidosa. As
Figuras a ilustram esse comportamento.

Essas caracteristicas sao consequéncia do conteudo espectral de cada nota, ou
seja, notas mais graves possuem componentes de mais baixa frequéncia, possuindo
periodos de maior duracao. Com um tamanho fixo, o elemento estruturante “se
encaixa” em mais vales nas formas de onda dessas notas mais graves do que nas
formas de onda das notas agudas. Uma discussao mais profunda acerca do critério
de escolha desse comprimento é realizada na Segao 2.4, uma vez que um comprimento
fixo de estrutura nao se mostrou adequado.

O sinal de saida obrigatoriamente é constante por partes, ja que o elemento
estruturante é uma linha. Esse fato explica a caracteristica visual do sinal resul-
tante do fechamento, que sao as mudancas abruptas de nivel em forma de “escada”.
Claramente essa estimativa de envoltéria nao é desejavel, o que demanda um pods-
processamento visando a tornar esse sinal resultante uma envoltéria “aceitavel”.

Mais adiante sera discutido o que se poderia considerar uma envoltoria “aceitavel”.

2.3.2 Efeito do pods-processamento da saida da operagao

morfologica

A aplicacao pura e simples do elemento estruturante unidimensional nao se mostra
muito adequada pois nao é suave o suficiente, conforme se pode observar nas figuras
ja apresentadas. A etapa de pds-processamento (Passo 4) do algoritmo tem a fungao
de suavizar o sinal resultante do Fechamento.

O algoritmo proposto é sequencial por construcao, a menos da determinacao do

comprimento do elemento estruturante. Caso o comprimento 6timo deste ja seja
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conhecido, nao ha iteragoes.
Nas Figuras 2.29 e 2.30, nota-se claramente a suavizacao da envoltdria resultante

e da interpolacao incluida no algoritmo proposto.

2.4 Compromisso entre suavidade e detalhe

A fim de atingir o equilibrio entre uma envoltdria suave sem perder os detalhes rele-
vantes da evolucao da nota, um critério de suavidade pode ser considerado. Eviden-
temente cada método possui caracteristicas e parametros proprios que possibilitam
controlar essa relacao; entretanto o critério deve ser o mesmo, a fim de possibilitar
uma comparacao entre os diversos métodos.

O maior desafio é encontrar um critério de suavidade que reflita o que se espera
de uma envoltéria, pois é dificil dizer se uma estimacao de envoltoria esta boa, mas
é facil detectar uma envoltéria mal estimada.

Nas secoes seguintes, realiza-se uma discussao sobre algumas maneiras de se

resolver o problema da suavidade.

2.4.1 Critério de suavidade associado ao pitch

Uma vez que cada nota musical possui um pitch definido, é intuitivo pensar em
sua frequéncia fundamental fy ou em seu periodo fundamental % A solucao direta
para a escolha do comprimento do elemento estruturante é associa-lo a esse periodo
fundamental; desta forma, o elemento estruturante estaria “apoiado” sobre os picos
das senoides de maior periodo, tracando a envoltéria de maneira satisfatoria.
Assim sendo, o comprimento L do elemento estruturante (em amostras), para
uma nota com frequéncia fundamental f,, amostrada a uma frequéncia f, pode ser

E€XpPresso comao:

_Js
fo

Desta abordagem surge a necessidade de se possuir a informacao da fy. Esse

L (2.15)

dado pode ser conhecido previamente ou obtido através de diversas técnicas como
as apresentadas em [28], [29], [30], [31], [32], dentre outras.

Evidentemente, a introdugao de um estimador de fj introduz mais imprecisoes na
cadeia de operagoes. Num contexto em que nao se tem informacao alguma acerca
dos sinais a serem processados, certamente essa etapa de estimacao é necessaria.
Entretanto, para os testes realizados nesta etapa do trabalho, os possiveis erros
introduzidos pela estimacgao imprecisa desse parametro dificultariam a avaliacao do
método de estimacao de envoltéria proposto. Assim, nos testes realizados nesta

etapa, assume-se que a fy de cada nota analisada é previamente conhecida.

37



Comprimento igual ao periodo fundamental da nota

Em muitos casos, devido principalmente a ruidos originados no momento da gravagao
ou mesmo ressonancias do instrumento, usar um critério de suavidade diretamente
relacionado a fy pode gerar resultados pouco suaves, principalmente em notas mais
agudas. No caso analisado o comprimento do elemento estruturante é igual ao
periodo fundamental da nota em questao. Exemplos desta abordagem sao as Figuras
2.31 a 2.34. Nota-se que para as notas mais agudas a envoltéria encontrada é
extremamente ruidosa.

Uma alternativa é ajustar o parametro de suavidade com um valor proporcional
a fo, escalando-o por um fator na tentativa de suavizar o resultado. Neste caso, o

comprimento do elemento estruturante sera um multiplo do periodo fundamental.

Comprimento igual a um miltiplo do periodo fundamental da nota

O problema dessa abordagem é que o mesmo fator multiplicativo nao pode ser
utilizado em todas as notas, ou seja, quando se ajusta a suavidade visualmente para
uma dada nota, esse fator multiplicativo nem sempre é adequado para outras notas,
ainda que nos mesmos instrumentos.

A fim de ilustrar essa caracteristica, as figuras seguintes mostram as mesmas
notas, porém agora com um fator multiplicativo de 10 sobre o parametro de ajuste.
Nota-se que, para a nota mais aguda, esse valor é adequado para que a envoltéria
tenha uma suavidade tal que nao seja ruidosa nem perca os detalhes; entretanto,
para a nota mais grave, os vales nao foram contornados corretamente. As Figuras
2.35 a 2.38 ilustram a caracteristica descrita.

Conforme visto nas comparacoes feitas até este ponto, nota-se que nao é possivel
estabelecer um valor tnico de parametro, ou mesmo um unico fator multiplica-
tivo para “amarrar” esse parametro a fy. Assim, surge a necessidade de ajustar o
parametro individualmente para cada nota o que resulta em outro desafio: avaliar

objetivamente uma envoltéria com “suavidade aceitavel” e automatizar esse ajuste.
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Figura 2.25: Comparacao entre comprimentos de linha. A nota utilizada para a
ilustracao é a mesma L& 4 (fy = 440Hz), de um piano, utilizada nos testes anteriores
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Figura 2.26: Nota La 1 (fo = 55Hz), pianoforte, sendo a estrutura uma linha de
comprimento 22,68 ms
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Figura 2.27: Nota La 4 (fy = 440Hz), piano, sendo a estrutura uma linha de com-
primento 22,68 ms
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Figura 2.28: Nota La 7 (fo = 3520Hz), piano, sendo a estrutura uma linha de
comprimento 22,68 ms
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Figura 2.29: Nota L& 4 (fy = 440Hz), piano, comparagao entre a envoltéria antes e
apds o pos-processamento
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Figura 2.30: Detalhe da comparacao entre a envoltéria antes e apds o pds-
processamento
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Figura 2.31: Nota D63 (fo = 130,81Hz) de uma flauta doce. Comprimento do
elemento estruturante igual ao periodo fundamental da mesma.
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Figura 2.32: Detalhe da envoltéria da nota D63 (fy = 130, 81Hz) de uma flauta doce.
Comprimento do elemento estruturante igual ao periodo fundamental da mesma.
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Figura 2.33: Nota D6#6 (fy = 1108,73Hz) de uma flauta doce. Comprimento do
elemento estruturante igual ao periodo fundamental da mesma.
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Figura 2.34: Detalhe da envoltéria da nota D6#6 (fy = 1108, 73Hz) de uma flauta
doce. Comprimento do elemento estruturante igual ao periodo fundamental da
mesma.
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Figura 2.35: Nota Dé3 (fy = 130,81Hz) de uma flauta doce. Comprimento do
elemento estruturante igual a 10 vezes o periodo fundamental da mesma.
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Figura 2.36: Detalhe da envoltéria da nota D63 (fy = 130, 81Hz) de uma flauta doce.
Comprimento do elemento estruturante igual a 10 vezes o periodo fundamental da

mesina.
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Figura 2.37: Nota D6#6 (fy = 1108,73Hz) de uma flauta doce. Comprimento do
elemento estruturante igual a 10 vezes o periodo fundamental da mesma.

45



T T T
—— Sinal Original Retificado
—— Comprimento da estrutura = 9,0

Amplitude

1 105 11 115 12 125 13 135 14 145 15
Segundos

Figura 2.38: Detalhe da envoltéria da nota D6#6 (fy = 1108, 73Hz) de uma flauta
doce. Comprimento do elemento estruturante igual a 10 vezes o periodo fundamental

da mesma.
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2.4.2 Suavidade associada a um critério perceptivo

Diversas tentativas foram realizadas, sempre deixando perceber a dificuldade de
avaliar objetivamente a qualidade da estimacao de envoltérias. Associar a suavidade
com a fy nao é uma boa alternativa, como pode ser observado na secao anterior.

Uma vez que a envoltéria é uma evolucao temporal da intensidade da nota, vale
a analogia com um efeito conhecido: o tremolo, que é uma oscilagao periddica de
amplitude [4]. Sendo uma oscilagao de amplitude audivel, sua frequéncia nao deve
superar os 20Hz pois, conforme essa frequéncia aumenta, o ouvido tende a integrar
essas oscilagoes e tais variacoes nao sao mais perceptiveis em separado, mas sim
como um tom de intensidade constante [33]. A melhor maneira de exemplificar esse
pensamento é ouvir um tremolo e ir gradativamente aumentando sua frequéncia
de oscilagao; a partir de determinada frequéncia o ouvido nao mais distingue tais
oscilagoes e a intensidade é percebida como sendo constante.

Seria interessante encontrar uma caracteristica parecida nas envoltérias, que de-
veriam idealmente descrever variacoes de intensidade do sinal que pudessem ser
percebidas como tal.

Considerando essa caracteristica desejavel, foram calculadas as taxas de picos
das envoltorias entregues pelos métodos nos diversos testes realizados e observou-
se que a maioria das envoltérias “aceitaveis” apresentavam uma taxa de picos por
amostra similares, em torno de 5 x 107, Esse valor de taxa de picos, a frequéncia
de amostragem dos sinais (44,1kHz), leva a envoltérias com uma frequéncia de os-
cilacao em torno de 20Hz, conforme esperado. Vale ressaltar que as taxas de picos
das envoltorias foram calculadas considerando amostras centrais das notas, compre-
endendo entre 20% e 80% de sua energia, de forma a excluir regioes de transitérios
e de baixissima energia — como o final do decaimento, onde o chao de ruido se
aproxima do sinal de interesse e nao reflete corretamente as caracteristicas do sinal.

Dessa forma, esse critério da taxa de picos da envoltéria é um critério simples,
porém eficiente e reflete o que perceptivamente se espera de uma envoltoria com

suavidade “aceitavel”.

Aplicacao do critério perceptivo ao método proposto

A fim de automatizar a escolha do comprimento da estrutura do método proposto,
o critério perceptivo detalhado acima serd utilizado.
A etapa de escolha do comprimento da estrutura do algoritmo proposto na Se¢ao

2.3 pode ser automatica, seguindo a seguinte sequéncia de passos:

1. Uma estimativa inicial do comprimento é realizada localizando-se os picos do
sinal completo e escolhendo a maior distancia entre picos como sendo essa

primeira estimativa.
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2. Em seguida, realiza-se o Fechamento sobre o sinal (utilizando o comprimento
inicial estimado) e calcula-se a taxa de picos através dos critérios descritos na

secao anterior.

3. Sabendo-se a por¢ao do sinal a ser utilizada para o célculo da taxa de picos
(vale lembrar que essa taxa é calculada numa regiao entre 20% e 80% da
energia do sinal), calcula-se a quantidade de picos necesséria para se atingir o

valor 6timo (equivalente a 20Hz).

4. Com essa estimativa, sabe-se qual a razao entre a quantidade de picos da
primeira estimativa e a ideal. Essa razao é utilizada como multiplicador do
comprimento da estrutura e um novo fechamento, agora com uma estrutura

de comprimento ajustado, é realizado.

5. Caso a taxa de picos da envoltoria apds esse novo fechamento seja préxima o
suficiente do ideal (em torno de 15% é o bastante!), realiza-se a interpolacao,

conforme descrito no algoritmo, e a envoltéria esta calculada.

6. Se a taxa de picos calculada no item anterior nao estiver préxima o suficiente,
faz-se uma busca utilizando algum algoritmo de minimizacao para determinar
o comprimento étimo. A funcao a ser minimizada é a distancia absoluta entre

a taxa de picos 6tima e a calculada para um dado comprimento de estrutura.

Seguindo o algoritmo descrito acima, um conjunto de teste de 664 sinais foi
utilizado, sendo cada um dos sinais uma nota musical isolada (extraida da base RWC
[14]), contendo diversos instrumentos, tais como violoncelo, clarineta, violao, baixo
elétrico, flauta, harmonica, harpa, marimba, érgao, piano, trombone, trompete, tuba
e vibrafone.

As envoltorias de todos os sinais foram calculadas e alguma estatistica foi ex-
traida, de forma a criar um panorama do desempenho do método, segundo os
critérios descritos anteriormente. O algoritmo de minimizagao utilizado foi o Método
da Bissecao. Neste método, divide-se um intervalo sucessivamente em subintervalos
dentro dos quais, espera-se, estd o minimo da funcao.

O histograma da Figura 2.39 ilustra a diferenga percentual absoluta entre a taxa
de picos étima (correspondente aos 20Hz) e a obtida pelo método da Bissecao, para
cada um dos sinais acima citados. Nota-se que, para grande parte dos sinais, o

comprimento desejado da estrutura foi obtido corretamente (em torno de 70% dos

10O valor de 15% para a diferenca méxima entre o valor tido como étimo e o encontrado pelo
algoritmo foi definido experimentalmente. Notou-se que o critério era robusto o suficiente para
se utilizar uma margem ampla (algo como 50% ou mais em alguns casos) e ainda produzir boas
envoltérias. Desta forma, optou-se por um valor que possibilita uma convergéncia mais rapida e
ainda assim mantém a precisao do método.
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casos). Em principio essa propor¢ao nao seria satisfatéria, uma vez que o ideal é
obter um comprimento que leve a taxa de picos por amostra mais préxima possivel

do valor desejado.
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Figura 2.39: Diferenca percentual absoluta na convergéencia do método da Bissecao.

Vale ressaltar que a funcao a ser minimizada possui grandes “platos” indesejados
para comprimentos de estrutura maiores que a faixa dos que satisfazem a condigao,
apesar de o minimo da fungao também ser um plato, ja que existem diversos com-
primentos de estrutura que satisfazem o critério de suavidade desejado. Além disso,
varios sinais nao possuem um comprimento 6timo, ou seja, a taxa de picos nunca
serd proxima o suficiente do valor de referéncia correspondente aos 20Hz.

Um exemplo de sinal que nao atinge o critério de convergéncia é a nota Fa#5
de uma marimba. A fim de ilustrar o comportamento desse sinal, as Figuras 2.40 e
2.41 mostram a curva do erro de estimacao da envoltoria em funcao do comprimento
da estrutura utilizada. Nota-se claramente que nao ¢é possivel atingir-se a taxa ideal
(nem mesmo a tolerancia dos 15%), por maior que seja o comprimento da estrutura.

Comparativamente, a nota seguinte da mesma marimba, Sol5, atinge a con-
vergencia, conforme pode ser visto nas Figuras 2.42 e 2.43.

A fim de se obter uma visao global das caracteristicas dos sinais, realizou-se um
teste de convergéencia em que diferentes comprimentos de estrutura foram utilizados

para o fechamento e as taxas de picos correspondentes foram calculadas.

Teste de Convergéncia

A estrutura utilizada para o teste teve seu comprimento aumentado de 0,02ms (uma

amostra), em passos de também uma amostra, até 100ms, e foram calculadas as
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Figura 2.40: Curva de convergéncia para uma nota Fa#5 de marimba.
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Figura 2.41: Detalhe da curva de convergéncia para uma nota Fa#5 de marimba.

taxas de picos correspondentes em todos os casos. A partir desses dados montou-se
a Figura 2.44, que mostra o histograma das menores diferencas possiveis entre a
taxa de picos 6tima (correspondente aos 20Hz) e as taxas de picos obtidas para os
os sinais do conjunto de testes. Pode-se observar que existe um percentual de sinais
que nao possibilitam encontrar um comprimento de estrutura que leve a uma taxa
de picos por amostra adequada. Para o conjunto em questao essa proporcao é de
14,5% (96 sinais).

Comparando-se os valores de comprimento de estrutura obtidos com o método

da Bisse¢ao com os obtidos para os menores erros possiveis, os valores de taxas de
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Figura 2.42: Curva de convergéncia para uma nota Sol5 de marimba.
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Figura 2.43: Detalhe da curva de convergéncia Solb para uma nota de marimba.

picos foram ordenados e a Figura 2.45 mostra tal relacao. Nota-se claramente que
o erro da Bissecao sempre esta acima do erro minimo, porém isso se deve ao fato de
que o algoritmo busca o ponto em que o erro cruza a fronteira dos 15%, e nao o erro
minimo para cada sinal.

Levando-se em conta apenas o nimero de sinais que realmente possibilitam a
determinacao do comprimento 6timo, o método da Bissecao possui uma taxa de
sucesso de 81,4% (462 sinais).

O método de minimizacao adotado foi escolhido pela sua boa relacao entre de-

sempenho e simplicidade. Obviamente um algoritmo que consiga superar os desafios
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Figura 2.44: Diferenca percentual absoluta minima possivel.
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Figura 2.45: Comparacao entre os resultados do método de minimizacao e os meno-
res erros possiveis.

dos “platos” tendera a obter melhores resultados, até o limite mostrado no teste de
convergencia
Outra caracteristica interessante é a robustez do método perceptivo, pois, mesmo

nos casos em que nao ¢é possivel alcancar-se a taxa de picos 6tima, a envoltéria
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estimada ¢é visualmente adequada.

Toma-se como exemplo a mesma nota Fa#5 de marimba anteriormente citada
que, como visto, nao permite a escolha de um comprimento que leve a taxa de picos
otima. A Figura 2.46 mostra a forma de onda retificada da nota Fa#5 de marimba

e envoltéria calculada com o método da Bissegao.

T T T T T T

T
0,45 —— Sinal Original Retificado L
—— Comprimento da Estrutura =17.8 mis
0,4 -
0,35 i
0,3 i

Amplitude

0,8 1 1,2 14
Segundos

0,6

0,2

0,4

Figura 2.46: Nota Fa#5 (fo = 739,98Hz) de uma marimba. Envoltéria estimada
com o método proposto, minimizado com Bissecao.

Nota-se que, apesar de nao permitir a definicao do comprimento 6timo, a en-
voltéria apresentada consegue acompanhar aceitavelmente o contorno da forma de

onda retificada.
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Figura 2.47: Nota Sol5 (fo = 783,99Hz) de uma marimba. Envoltéria estimada com
o método proposto, minimizado com Bissecao.
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2.5 Complexidade computacional

Finalizando este capitulo, realiza-se uma andlise da complexidade computacional
dos métodos descritos e comparados até esta etapa do trabalho. A andlise aqui
realizada leva em conta apenas as operacoes realizadas pelos métodos segundo a

literatura descreve.

2.5.1 Valor Médio Quadratico

O método por RMS é simples e eficiente. Denota-se N o ntimero de amostras em
que o valor RMS sera computado (comprimento da janela deslizante) e M o nimero
da amostras total do sinal a ser analisado.

O numero de operacoes realizadas ¢é listado a seguir:

Multiplicagoes: N + 3M + 1

Divisoes: 1

Somas: N +2M

e Operagoes Légicas: 0

O fato de a janela deslizante ter um deslocamento de apenas uma amostra entre
as janelas possibilita otimizar os calculos: apds a primeira janela, basta retirar da
média a energia da primeira amostra da janela anterior e acrescentar a energia da
nova amostra a média.

Como exemplificacao, a nota L4 4 de um piano utilizada nos testes (extraida da
base RWC [14]), que possui 3 segundos de duragdao, amostrados a 44,1kHz (o que

leva a M = 132300 amostras) foi calculada, na Figura 2.9, com N = 882 amostras.

2.5.2 True Amplitude Envelope

O método TAE realiza Transformadas de Fourier iterativamente para calcular o
cepstrum, o que o torna excessivamente complexo computacionalmente.

Sendo N o ntmero de amostras do sinal auxiliar gerado apds o zero-padding
a reversio no tempo (para fins de comparacdo, no melhor caso, N = N); e k o
nimero de iteracoes realizadas durante a execugao, segue uma analise de operagoes

realizadas.
e Multiplicagoes: 2(k + 2)[% logg N — 38 4 9] + N
e Divisdes: N
e Somas: kN[2logy, N + 1] + 4N log, N
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e Operagoes Logicas: (4k + 3)N

A dependéncia no numero de iteracoes embute uma lentidao consideravel ao
método. Por exemplo, a envoltoria da mesma nota La 4 de piano é calculada com
k= 3192.

Conforme exposto anteriormente, o zero-padding e a reversao no tempo promo-
vem um aumento significativo na complexidade computacional do método TAE, uma

vez que tais operagoes aumentam muito o niimero de amostras a serem processadas.

2.5.3 Morfologia Matematica

Denotando por N o numero de amostras do sinal sob andlise e k£ o nimero de
iteracoes realizadas durante a execucao, o niimero de operacoes realizadas é listado

abaixo.

e Multiplicagoes: 4N
e Divisoes: 8N + k + 2
e Somas: (2N + 1)k + 18N +1

e Operagoes Légicas: (3N + 2)k + 9N + 2

O método proposto, incluindo a determinacao do comprimento da estrutura,
é comparativamente mais eficiente, embora seja iterativo também. Para fins de
comparacgao, a mesma nota La 4 tem sua envoltoria estimada pelo método proposto
com k= 1.

Para os resultados apresentados utilizando-se o método da Bissecao, o nimero
maximo de iteragoes foi fixado em k£ = 20, pois notou-se que era o suficiente para
os piores casos: se o algoritmo segue iterando entao ele nao ¢é capaz de diminuir o
erro, mesmo que k seja alto.

Mais uma vez, esse paradigma é passivel de melhoria por algum outro método
de otimizacao que consiga transpor os “platos” e atingir o menor valor possivel com
um numero de iteracoes mais baixo.

A fim de ilustrar o acima exposto, a Figura 2.48 mostra um histograma do
numero de iteragoes realizado na andlise do conjunto de testes descrito anterior-
mente. O grande numero de ocorréncias para k = 20 descreve os casos em que 0
nimero de iteracoes foi truncado buscando acelerar o processo de otimizacao.

Por sua vez, a Figura 2.49 ilustra o erro absoluto na primeira iteracao do método,
0 que mostra que a estimativa do nimero de picos 6timo foi suficiente para a con-

vergéncia em muitos casos. Uma porcentagem dos sinais (17,6% ou 117 sinais)
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convergiram em uma iteragdo ou nenhuma (entenda-se por nenhuma quando o com-
primento 6timo da estrutura ¢ a maior distancia entre picos consecutivos do sinal

de entrada - Passo 1 do algoritmo proposto, descrito em 2.4.2).
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Figura 2.49: Erro percentual absoluto na primeira iteragao.
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2.6 Testes Subjetivos

Adicionalmente as andlises previamente detalhadas, realizou-se um teste subjetivo
informal para comparar as envoltérias produzidas pelo método proposto com as

produzidas por dois métodos concorrentes.

2.6.1 Metodologia do Teste

A metodologia é muito simples: a cada etapa do teste, uma gravacao de um instru-
mento musical emitindo uma tnica nota foi utilizada como referéncia e comparada
com trés sinais sintetizados, com evolugbes temporais (envoltéria) que procuram se
assemelhar a do sinal original.

A geracao dos sinais sintéticos foi realizada seguindo os seguintes passos:

1. Foram selecionados 3 tipos diferentes de instrumentos: flauta, piano e violon-

celo, de modo a abranger trés tipos (sopro, percussao e arco, respectivamente);

2. Selecionadas algumas notas ao longo da tessitura de cada instrumento, as 20
primeiras parciais de cada nota foram detectadas e trilhas senoidais foram
extraidas (utilizando a toolbor de modelagem senoidal FlexSM [34]) a partir

de tais parciais;

3. Escolhendo uma regiao da nota em que as trilhas apresentam pouca variagao de
frequéncia, armazenou-se a informacao das frequéncias e relagao de amplitudes

entre as senoides presentes em cada uma das trilhas selecionadas.

4. Em seguida, as mesmas notas utilizadas para extracao de trilhas e sintese com

as senoides tiveram suas envoltérias estimadas por 3 métodos:

e Morfologia Matematica
e Valor Médio Quadratico

o True Amplitude Envelope

5. Por fim, cada nota previamente analisada foi sintetizada a partir das in-
formagoes de frequéncia e relacao de amplitudes das senoides, juntamente com
a envoltéria estimada pelos 3 métodos, de forma a apresentar uma evolucao
temporal estimada pelos métodos e caracteristicas de regime permanente das

notas originais.

Os avaliadores atribuiram notas semelhantes aos conjuntos de sinais, o que in-
dica que as envoltérias geradas pelos métodos envolvidos sao perceptivamente com-
paraveis. Assim sendo, a comparacao entre os métodos deve considerar outras me-

didas, tais como automatizacao, robustez e velocidade de convergeéncia.
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Conforme visto na Secao 2.5, o método proposto é totalmente automatico e
independente de informacoes prévias acerca dos sinais a serem analisados. Em con-
trapartida, o método TAE depende do conhecimento da fj e é demasiadamente lento
devido, principalmente, a sua caracteristica iterativa e as DFTs e DFT's inversas que

sao calculadas a cada iteracao.

2.7 Comparacao final

Por fim, faz-se uma comparagao final entre os método proposto (descrito na Secao
2.3) e o método TAE (descrito na Segao 2.1.4), este com a ordem definida pela
Equagao 2.7 com a = 1.

Para fins de comparacao, a Tabela 2.1 mostra alguns resultados relevantes. Além
dos parametros utilizados pelos métodos (ordem, no caso do TAE e comprimento
da estrutura, para o método proposto), mostram-se as taxas de picos por amostra
das envoltérias resultantes, que foram calculadas através do critério apresentado na
Secao 2.4.2.

Tabela 2.1: Comparacao Final. Taxas de Picos (x107%)

TAE Morfologia Matemaética
Ordem | Taxa de Picos || Comp. (ms) | Taxa de Picos
Flauta D63 316 3,56 7,5 5,25
Violoncelo D62 135 4,47 23,8 4,47
Piano La4 1341 25,0 12,2 5,04
Piano D48 5883 306,0 20,8 5,67
Harmonica Fa#4 1077 32,0 21,0 5,35

As Figuras 2.50 e 2.51 mostram, respectivamente, notas de Flauta e Violoncelo
cujas envoltorias foram corretamente estimadas e, além disso, possuem um aspecto
visual muito proximo. Nota-se, da Tabela 2.1, que possuem taxas de picos seme-
lhantes e proximas ao valor descrito pelo critério perceptivo exposto na Secao 2.4.2.

A Figura 2.52 exemplifica um caso em que o resultado obtido com o TAE nao
é tao suave quanto os resultados anteriores, vide valor da taxa de picos mostrado
na Tabela 2.1, cinco vezes maior que a obtida pelo método proposto. Para fins de
comparacao, mostram-se as envoltérias em detalhe de modo a explicitar a diferenca
entre elas.

Finalmente, as Figuras 2.53 e 2.54 ilustram exemplos nos quais o método TAE
nao foi capaz de estimar a envoltoria de maneira suave. Isso pode ser comprovado
observando-se as taxas de picos de tais envoltérias, que sao significativamente maio-

res (no caso do Piano D68, 60 vezes) que as obtidas pelo método proposto e indicam
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a caracteristica ruidosa visivel nas envoltérias. Também para tais sinais, detalhes
das envoltérias sao mostrados, para melhor visualizacao e comparagao.

Pode-se concluir, dos resultados obtidos, que nem sempre utilizando a ordem
recomendada pelo autor do método, o TAE é capaz de estimar envoltérias com um
grau de suavidade “aceitavel”, enquanto o método proposto consegue atingir uma
suavidade coerente para diversos tipos de notas/instrumentos envolvidos, e o faz de

maneira automatica e sem conhecimento prévio algum do sinal a ser analisado.
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Figura 2.50: Envoltérias da nota D63 (fy = 130, 81Hz) de uma Flauta.
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Figura 2.51: Envoltérias da nota D62 (fy = 65,41Hz) de um Violoncelo.
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Capitulo 3
Envoltoéria de notas sequenciais

Conforme visto na Secao 1.2, sinais musicais em geral sao polifonicos, contendo notas
tocadas simultaneamente e, em diversas aplicagoes de anédlise/ressintese, uma repre-
sentacao da envoltoria do sinal é necessaria para fornecer informacoes da evolucao do
sinal ao longo do tempo. Entretanto, a forma de onda de sinais polifonicos é resul-
tado da soma de diversos sons simultaneos (mesmo desconsiderando a reverberagao),
cujas interferéncias construtivas e destrutivas podem impossibilitar a identificagao
individual das formas de onda, e consequentemente das envoltérias das notas presen-
tes. Isso faz com que a envoltéria desse sinal composto por diversos outros carregue
relativamente pouca informacao.

Para fins de nomenclatura, este sinal composto sera denominado sinal de mistura
ou, simplesmente, mistura. Os sinais que compoem a mistura serao denominados
sinais das fontes originais ou, simplesmente, fontes originais.

Para que seja possivel uma melhor interpretacao das caracteristicas temporais de
sinais polifonicos, pode-se dividir o sinal em partes e extrair a envoltéria de cada uma
delas. Cada uma dessas partes serd denominada sinal separado ou fonte estimada.

Uma opgao para se conseguir uma melhor representacao foi mencionada na Secao
1.2: separar o sinal polifonico em Fontes Sonoras. Essa divisao é possivel através de
um algoritmo de Separagao de Fontes, que, idealmente, entrega o sinal proveniente
de cada uma das fontes originais do sinal de mistura. Desta forma, pode-se estimar
a envoltoria de tais fontes isoladamente, utilizando o método proposto no capitulo
anterior.

Através da envoltéria das fontes é possivel se obter informacao acerca da evolucao
temporal de cada nota. Com isso, seria possivel inferir qual a técnica ou forma que o
instrumentista executou tal nota, se é uma nota em staccato ou se a sustentagao da
nota foi mantida; é possivel também que se obtenham informagdes sobre o ambiente
em que a nota esta inserida, dentre outras possibilidades.

Lidar com um sinal polifonico, como é o caso de um sinal musical genérico, pode

ser extremamente complexo conforme o niimero de notas que possam ser emitidas
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simultaneamente. Uma possivel simplificacao para permitir estudos de caso seria
considerar o caso em que apenas duas notas musicais ocorrem no sinal, podendo
ocorrer sobreposicao temporal e frequencial entre as notas. Este capitulo se limita
a realizar estudos envolvendo este caso simplificado. Por ser um caso intermedidrio,
permite interpretar e julgar mais facilmente as ideias propostas antes de se buscar
solugoes para o caso mais geral. Neste capitulo é realizada uma discussao de como
um algoritmo de separacao de fontes se comporta diante do problema dos sinais
formados por notas sobrepostas e sao feitos estudos sobre as possiveis aplicagoes

para as informacoes extraidas das notas separadas.

3.1 Escolha do algoritmo de separacao

Esta secao se destina a apresentar o algoritmo escolhido para a realizagao das dis-
cussoes que serao detalhadas mais adiante no capitulo.

Uma técnica que ja foi muito utilizada para separacao de fontes é a ICA (In-
dependent Component Analysis) [35]; porém, ela assume independéncia estatistica
entre as fontes originais e demanda ao menos N sinais de mistura para efetuar a
separacao de N fontes. Atualmente, a técnica mais largamente utilizada é a Non-
negative Matrixz Factorization (NMF) [36], principalmente porque demanda apenas
um sinal de mistura para qualquer nimero de fontes separadas [4].

Dentro do escopo deste trabalho, utiliza-se a chamada separagao monaural, que
a partir de apenas um sinal que mistura duas fontes sonoras originais deve ser capaz
de entrega-las separadas em sua saida.

Assim sendo, a ferramenta de separagao escolhida foi a NMF (Non-Negative
Matriz Factorization) [36].

3.1.1 Non-negative Matrix Factorization (NMF)

A Fatoracao de Matrizes Nao-negativas, primeiramente apresentada por [36], é um
método que permite decompor uma matriz de elementos nao-negativos em duas

outras, também contendo apenas elementos nao-negativos:

Va~A=WH (3.1)

onde V. € RYVM W € RY*P e H € RP*M s3o todas matrizes ndo-negativas, e
D = min{N, M}.
O produto WH ¢ chamado fatoracao nao-negativa de V, porém V nao é neces-

sariamente igual a WH. Na pratica, sua aproximagao A € Rf *M ¢ o que realmente
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¢ calculado, sendo necessaria a utilizagao de métodos de otimizagao para o calculo
dos fatores W e H.

No presente trabalho serd adotada a versao classica da NMF, que atribui padroes
espectrais fixos para cada uma das fontes. Mais detalhes do método de otimizacao
e da fung@o-custo, bem como da medida de distancia utilizadas (Divergéncia de
Kullback-Leibler) sao encontradas no Apéndice A.

Para o caso da aplicacao em dudio, vamos considerar que V representa a mag-
nitude (ou valor absoluto) de um espectrograma proveniente de uma STFT, Short-
time Fourier Transform [37] (uma representacao tempo-frequéncia em que para cada
quadro uma DFT é calculada). Cada coluna da matriz V representa a DFT de um
quadro do sinal e cada linha, a evolugao temporal de uma raia da DFT.

A matriz W pode ser compreendida como um padrao espectral que se repete
ao longo dos quadros do espectrograma representado. Cada coluna dessa matriz
contém o padrao de uma fonte. A matriz H descreve a intensidade com que cada
padrao espectral ocorre em cada quadro [38], o que leva a ideia de evolugao temporal
ou envoltoria. Cada linha dessa matriz contém o padrao temporal para uma fonte.

De forma a ilustrar essa interessante caracteristica das matrizes resultantes da
fatoragao de um espectrograma, uma fatoragao resultando em uma tnica fonte esti-
mada foi realizada sobre os sinais de notas individuais (fontes originais). Com isso,
busca-se uma referéncia para as matrizes H e W, de modo a se ter uma ideia do
comportamento da NMF no cenario de mais baixa dificuldade.

A Tabela 3.1 mostra os parametros utilizados para obtencao do espectrograma
utilizado na fatoracao de referéncia. Os valores foram escolhidos buscando um com-
promisso entre resolucao temporal e espectral para a DFT e a sobreposicao de 75%
permite reconstrucao perfeita para uma possivel ressintese, ja que a janela utilizada
foi a de Hanning [16] — mais detalhes sobre o janelamento podem ser encontra-
dos no Apéendice B. Esses parametros serao empregados em todos os experimentos

apresentados neste capitulo.

Tabela 3.1: Parametros utilizados na fatoragao de referéncia

Comprimento da DFT 4096 pontos
Comprimento da janela de andlise 20ms
Sobreposicao entre janelas adjacentes 75%

Uma representagao grafica bastante intuitiva da saida da NMF pode ser vista
na Figura 3.1, obtida para um sinal contendo a emissao da nota L& 4 (fy = 440Hz)
por uma Flauta. Na figura, o quadro da esquerda representa a matriz W (que
nesse exemplo é apenas um vetor, ja que ha apenas uma fonte), ou seja, as raias

da representacao frequencial; o quadro superior representa a matriz H (novamente,
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Figura 3.1: Representagao grafica do resultado da fatoracao de uma nota La 4 de
uma Flauta.

apenas um vetor), ou seja, as intensidades da parcela temporal da NMF; e o quadro
central representa o espectrograma (matriz A) resultante da multiplicacio de W
por H, conforme a Equagao (3.1).

Conforme pode ser visto na Figura 3.2, que representa a forma de onda retificada
da nota da Flauta e o vetor H reamostrado na taxa do sinal, o vetor H contém
informagcao bastante correlacionada com a envoltéria a ser estimada.

Outro exemplo da saida da NMF para um sinal contendo a emissao da nota
Sol#2 (fo = 103,83Hz) por um Piano pode ser visto na Figura 3.3. A Figura 3.4
mostra a forma de onda retificada juntamente com o vetor H resultante da fatoracao.

Por construcao, sendo uma nota isolada fatorada como uma fonte tinica, a NMF
deveria fornecer uma representacao temporal e frequencial completa. De fato, apds
realizada a fatoragao conforme descrito anteriormente, o sinal foi ressintetizado uti-
lizando a técnica descrita na Secao 3.2 e obteve-se um sinal que, auditivamente, é

idéntico ao original.
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3.2 Ressintese das fontes

De acordo com a cadeia descrita na Secao 1.1, apds uma separacao, pode ser de-
sejavel realizar a ressintese da(s) fonte(s) resultante(s). Devido ao fato de a NMF
utilizar apenas a informacao de magnitude do espectrograma, esta é também a tinica
informacao conhecida sobre os sinais separados. Com isso, faz-se necessario a es-
timagao da fase de cada um desses sinais separados a fim de se obter um sinal real
no dominio do tempo.

Para a realizacao desta estimacao de fase foi escolhido o algoritmo RTISI-LA
(Real-Time Interactive Spectrogram Inversion with Look-Ahead) [39], que realiza a
estimagao da fase de forma iterativa. Utilizando o espectro de magnitude de uma
fonte separada entregue pela NMF e a janela empregada no momento da anélise do
sinal de mistura, o algoritmo RTISI-LA realiza iterativamente o calculo de um sinal
temporal cujo espectrograma de magnitude seja o mais proximo possivel do que
foi entregue pela NMF, para a fonte separada em questao. O algoritmo reconstroi
quadro a quadro, calculando-os sequencialmente e utilizando também informacao
dos quadros posteriores no processo iterativo de estimagao do sinal no dominio do
tempo. Uma exposi¢ao mais detalhada sobre alguns algoritmos de sintese pode ser

encontrada no Apéndice B.
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Figura 3.3: Representacao grafica do resultado da fatoragao de uma nota Sol#2 de
um Piano.

3.3 Metodologia de avaliacao

A fim de possibilitar uma avaliagao objetiva dos estudos de caso que serao apresen-
tados nas proximas segoes, sao descritas algumas figuras de mérito apresentadas em
[40] especificamente para o problema de separagao de fontes.

A fim de facilitar a descricao das métricas, o sinal separado é modelado como
em [40]:

Sd = Salvo T €inter T Cartef T Eruido, (32)

onde s4 ¢ a fonte separada, s, € a fonte original, e ¢ a interferéncia causada
por outras fontes e e,er 820 0s defeitos possivelmente inseridos pelo processo de
separagao. O termo epuq, é utilizado caso haja presenca de ruido na mistura.

A partir deste modelo, podem ser definidas quatro medidas de qualidade:
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Figura 3.4: Nota Sol#2 de um Piano - Saida da NMF - Representagao da matriz H
sobre sinal de entrada.

Source-to-Distortion Ratio (SDR): A razao fonte-distor¢ao fornece uma me-

dida de qualidade geral da separacao. E calculada como

|| Satvol |2
+ Cartef + 61rul'do| |2 ‘

€inter

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

||3al\10||2

SIR = 101log,, TETER (3.4)

Sources-to-Artifacts Ratio (SAR): A razao fontes-defeitos fornece uma me-
dida da quantidade de defeitos que foram inseridos no processo de separacao, ou
seja, a insercao de elementos que nao estavam presentes na mistura original. A SAR

¢ calculada como

||Salv0 + €inter + eruido| |2

||6artef| |2
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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 + 6inter| |2

Heruido| |2

As medidas sao invariantes ao ganho de uma fonte em relagao a outra, e a
ordenagao 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 considerada a fonte correta. Todas as medidas

podem ser calculadas utilizando-se o pacote disponivel em [41].

3.4 Escolha dos sinais para os testes

Nesta segao, serao descritos os sinais a serem utilizados nos testes que empregam
sinais com contribuigoes de duas fontes sonoras. As notas isoladas foram extraidas
dos instrumentos citados no inicio do trabalho (Piano, Violoncelo, Flauta e Clari-
neta), tendo como representantes notas musicais dispostas em intervalos de quarta
e de sétima aumentada, por razoes que serao expostas ao longo do texto.

Na Tabela 3.2 pode ser visto um resumo dos sinais de mistura formados por
notas com sobreposicao. As misturas foram obtidas através da soma dos sinais
emitidos por cada instrumento. Na Tabela 3.2, o Onset 1, correspondente ao inicio
da primeira nota, sempre estd em 0 (zero); o Offset 1 corresponde ao final da primeira
nota; e assim por diante. Para algumas explanacoes serao utilizados sinais de mistura
contendo notas nao-sobrepostas. Estes sao mostrados na Tabela 3.3.

O Piano foi escolhido por ser um instrumento de percussao com emissao de
altura fixa e decaimento livre (quando o instrumentista deixa o pedal de sustentagao
acionado) e extensao ampla; a Flauta foi escolhida por possuir componentes ruidosas
de alta frequéncia, devido ao sopro do instrumentista; e a Clarineta foi escolhida
por apresentar um padrao espectral relativamente constante ao longo da emissao

das notas.

Tabela 3.2: Misturas utilizadas nos testes (valores de Onset e Offset em segundos)

Misturas Clarineta La4 4 | Flauta La4 + | Piano Sol#2 +
Clarineta Réb Piano Sol#2 Flauta La4
Sobreposicao (%) 53 44 44
Offset 1 4,08 3,40 3,10
Onset 2 1,08 1,40 1,10
Offset 2 5,63 4,49 4,49
Razao frequencial 4:3 15:8 15:8
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Tabela 3.3: Misturas (notas nao sobrepostas) utilizadas nos testes (valores de Onset
e Offset em segundos)

Misturas Clarineta La4 4 | Flauta La4 + | Piano Sol#2 +
sem sobreposi¢ao Clarineta Réb Piano Sol#2 Flauta La4
Sobreposicao (%) 0 0 0

Offset 1 4,08 3,40 3,10

Onset 2 5,08 4,40 4,10

Offset 2 9,63 7,50 7,50
Razao frequencial 4:3 15:8 15:8

3.5 Aplicacao da NMF para extracao de en-

voltéria

Conforme exposto no inicio do capitulo, busca-se aqui uma forma de estimacao de
envoltoria para notas sobrepostas. Foi adotado o algoritmo de NMF para tentar
separar o sinais e extrair a envoltéria deles. Embora a técnica proposta para atacar
o problema de notas sobrepostas seja um método de separacao de fontes, uma boa
“separacao de envoltorias” é o objetivo final.

Existem tres abordagens possiveis para estimar envoltérias a partir da saida da
NMEF:

1. Interpolar a matriz H até a taxa de amostragem do sinal (conforme mostrado

na Secao 3.1.1);

2. Ressintetizar cada uma das fontes e estimar a envoltdria desses sinais ressin-

tetizados;

3. Langar mao de um pds-processamento sobre a saida do algoritmo, com a fina-

lidade de extrair alguma informagao do decaimento de cada nota [42].

Contudo, antes de atacar diretamente o problema da envoltéria para mais de
uma fonte, é necessaria uma analise de como a NMF se comporta ao ser aplicada
sobre o tipo de sinal sub andlise. Analogamente ao realizado na segao anterior,
porém agora com sinais envolvendo notas musicais sobrepostas, analisa-se a saida
da NMF para alguns casos.

Apoés a fatoragao de diversos sinais, foram escolhidas as misturas mostradas na
Tabela 3.2 para ilustrar os resultados. A principio, serao mostrados resultados das
misturas formadas a partir de uma nota Sol#2 (f, = 103,83Hz) de um Piano e
uma nota La4 (fy = 440Hz) de uma Flauta. Esta escolha justifica-se por conter
dois tipos diferentes de instrumentos, sendo um percussivo (com emissao de altura

fixa) e um de sopro (com emissao de altura varidavel). Além disso, o piano contém
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varias ressonancias inerentes a construcao do corpo do instrumento e a flauta tem
como complicador o sopro do instrumentista. A combinagao ainda é interessante
por ser um intervalo de sétima aumentada, com 11 semitons de diferenca — as duas
oitavas de distancia entre as notas busca abranger uma maior faixa de frequéncias no
espectro. Este intervalo é considerado o mais dissonante possivel (depois do intervalo
de segunda menor, que é seu inverso), pois nao hé coincidéncia de harmonicos entre
as notas. Dessa forma, tem-se uma mistura que permite analisar o desempenho do
método de separacao.

A préxima secao mostra resultados da fatoracao de tais misturas em dois sinais

separados.

3.6 Fatoracao em Duas Fontes

Além da representacao grafica ja apresentada nas fatoracoes com uma unica fonte,
uma representacao alternativa serda também utilizada na representacao das saidas
das fatoracoes com duas ou mais fontes: curvas representando cada linha da matriz
H e cada coluna da matriz W. A ordem das fontes é sempre lida de baixo para
cima: as saidas para a primeira fonte estao nas curvas inferiores e assim por diante.

As Figuras 3.5 e 3.6 mostram um exemplo de fatoracao em duas fontes, tendo
como entrada o sinal Piano Sol#2 + Flauta La4, nesta ordem, conforme descrito na
ultima coluna da Tabela 3.2.

Em seguida, gerou-se o sinal de mistura composto pelas notas La4 de Flauta +
Sol#2 de Piano, conforme descrito na terceira coluna da Tabela 3.2 e realizou-se a
fatoragdo com os mesmos parametros; e a salda da NMF é mostrada nas Figuras
3.9 e 3.10.

3.6.1 Analise da fatoracgao

Observando as saidas das fatoragoes, nas Figuras 3.6 até 3.12, sao feitas algumas
observagoes.

A ordem das notas no sinal de entrada altera o resultado; ou seja, apesar de a
fatoragao ser calculada diretamente sobre todos os quadros do espectrograma utili-
zado como entrada do algoritmo de separacao, o resultado da fatoragao é dependente
da ordem das notas. A fatoracao resultante do sinal Piano Sol#2 + Flauta La4 é
diferente da fatoracao do sinal Flauta La4 + Piano Sol#2, conforme pode ser visto,
nas matrizes H e W representadas nas Figuras 3.5 e 3.9, respectivamente.

Outro ponto interessante a notar é a presenca de um “pré-eco” na matriz H
da Figura 3.5. Observando as curvas da representacao de H, supoe-se que a curva

inferior corresponda a emissao da Flauta devido as suas ondulagoes significativas
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(comparar com o vetor H oriundo da fatoragao da mesma nota de Flauta, na Figura
3.2), e a linha superior, que corresponda & emissao do Piano. Entretanto, apesar
de a emissao da Flauta ser iniciada apds a emissao do Piano, o valor da linha de
H correspondente a Flauta possui valores nao-nulos na regiao temporal em que sé
o Piano esta presente. Esse pré-eco possui um formato muito similar ao onset da
nota do Piano, como pode ser visto na Figura 3.7.

Ao escutar as duas fontes ressintetizadas percebe-se uma emissao parecida a do
Piano em termos temporais, porém com o contetdo frequencial da Flauta. Isto pode
ser explicado pelo fato de o contetido espectral da nota da Flauta estar contido nas
frequéncias presentes na nota do Piano — que é um Sol#2, portanto mais grave que
a Flauta (La4). A NMF busca padrdes temporais e espectrais e, encontrando uma
parte do espectro da Flauta na nota do Piano, retine o que “parece” semelhante.

O fato interessante aqui é que na fatoracao envolvendo as mesmas notas, porém
invertendo a ordem das mesmas no sinal de entrada (Flauta + Piano), esse efeito
é menos aparente, vide Figuras 3.11 e 3.12. Inclusive, este pré-eco nao foi perce-
bido em testes informais de audicdo. Analogamente a explanacao anterior, a parte
do contetdo espectral do Piano semelhante a Flauta é agregado a fonte correspon-
dente a Flauta pela NMF; a diferenca agora é que, pelo fato de a emissao do Piano
ocorrer apos a Flauta estar soando, essa agregacao de informagao frequencial nao
é percebida, justamente porque a Flauta e essa “parcela” do espectro do Piano se
sobrepoem.

Em ambos os casos, na fonte correspondente ao Piano, praticamente nao se
percebe a presenca de elementos pertencentes a Flauta. Isto ocorre devido ao fato
de que a parcela da Flauta presente na nota de Piano é somada as parciais mais
agudas da nota do Piano, pois a maior energia da Flauta estd na sua f, — 440Hz

(La4) — que é mais que duas oitavas mais aguda que a fp da nota do Piano —

103,83Hz (Sol#2).
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Figura 3.5: Matrizes H e W - Piano Sol#2 e Flauta La4
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Figura 3.6: Representacao grafica do resultado da fatoracao - Piano Sol#2 e Flauta
La4
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I I I
— Sinal Original Retificado
0,45 —— Linha da Matriz H H

04

0,35-

o
w
T

Amplitude
o
)
2

0,051

0 ] o .‘\MJJ\.AMI.HH|..._ Lo

0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 A 4 45
Segundos
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Figura 3.9: Matrizes H e W - Flauta La4 e Piano Sol#2
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3.6.2 Analise do comportamento da NMF para notas nao-

sobrepostas

A secao anterior tratou de exemplificar alguns resultados obtidos com a fatoracao via
NMF de sinais contendo notas sobrepostas. Algumas caracteristicas interessantes
foram ressaltadas, dentre elas o fato de a NMF tender a juntar padroes espectrais
parecidos de fontes distintas. A fim de ilustrar essa caracteristica da NMF, as
Figuras 3.13 a 3.18 apresentam os resultados da fatoracao de sinais gerados a partir
das mesmas notas de Piano e Flauta, porém com notas dispostas de maneira a nao
haver sobreposicao entre elas. Estes sinais sao detalhados na Tabela 3.3.

O fato de que ambas as notas sao “apresentadas” a NMF simultaneamente —
vale ressaltar que a fatoracao se da a partir do espectrograma da mistura, que possui
informagoes das duas notas presentes na mistura — faz com que essa aglomeragao
de padroes espectrais semelhantes (aos olhos da NMF) seja realizada mesmo quando
a mistura possui as duas notas sem sobreposicao.

Analisando as figuras, as mesmas caracteristicas dos resultados envolvendo notas
sobrepostas sao encontradas. Isto pode ser notado nas Figuras 3.13 e 3.16, em que

parte do piano aparece na fonte que seria correspondente a flauta e vice versa.
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Figura 3.13: Matrizes H e W - Piano Sol#2 e Flauta La4
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Figura 3.16: Matrizes H e W - Flauta La4 e Piano Sol#2
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3.7 Envoltoria obtida diretamente da saida da
NMF

Uma vez que se sabe que a matriz H possui informacao temporal, pode-se pensar
em usa-la diretamente para a obtencao da envoltéria das fontes, bastando apenas
interpola-la até a taxa de amostragem do sinal de entrada.

Esse seria o método mais eficiente do ponto de vista computacional, porém é
o mais dependente da eficacia da separacao: a envoltoria serd tao boa quanto a
descricao temporal das fontes provida pela matriz H.

Como parte da informacao de uma fonte pode estar presente na estimativa da
outra, talvez trabalhar diretamente sobre as fontes estimadas ressintetizadas forneca
mais elementos para suas respectivas envoltorias; assim sendo, pode-se pensar em
reconstruir ambas as fontes de modo a se obter cada um dos sinais de saida recons-
truidos no dominio do tempo e estimar a envoltéria de cada um deles.

A principal diferenca entre simplesmente interpolar a matriz H e estimar a en-
voltoria da respectiva fonte reconstruida e ressintetizada reside no fato de que a
matriz W pode influenciar a forma de onda final e, consequentemente, a envoltéria
da fonte em questao. Assim sendo, a interpolacao considera unicamente informagcao
temporal — matriz H — e a estimacao por ressintese da fonte considera toda a
informagcao fornecida pela NMF, tanto temporal quanto espectral — matriz W.

A Tabela 3.4 ilustra os valores de SDR, SIR e SAR para a separagao das mis-
turas [Piano Sol#2 + Flauta Lad|, [Flauta La4 + Piano Sol#2] e [Clarineta Lad +
Clarineta Ré5] (todos descritos na Tabela 3.2) e a coluna “Ref.” indica qual fonte
original foi identificada como sendo mais parecida com a fonte estimada cujas ava-
liagoes sao apresentadas na linha em questao. Tais medidas (descritas na Secao 3.3)
serao utilizadas nas préximas secoes a fim de possibilitar uma comparacao objetiva
entre os resultados obtidos com cada um dos estudos de caso que serao detalhados
nas proximas secoes.

A escolha da Clarineta, conforme ja foi explicitado anteriormente, se deveu a sua
caracteristica de apresentar um padrao espectral constante ao longo da emissao das
notas, e essa combinacao (La4 e Ré5) é um intervalo de quarta justa (de razao 4:3)
escolhido por ser um intervalo consonante e com um bom ntmero de coincidéncias
de harmonicos.

Notam-se, em todos os casos, valores de SDR e SAR negativos e valores de SIR
positivos. Isso indica que ha pouca poténcia de uma fonte inserida na outra e vice-
versa (SIR positivos); além disso, indica a presenca de uma grande quantidade de

defeitos inseridos (SAR negativos), possivelmente devido ao processo de sintese.

A Figura 3.19 ilustra as fontes estimadas pela NMF e as suas respectivas en-
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Tabela 3.4: Figuras de mérito do resultado da separacao. Sao mostrados resultados
de sinais de mistura formados por notas isoladas (I) e sobrepostas (S) entre si.

\ Sinal | | SDR | SIR | SAR | Ref |
Piano Sol#2 | 1 | -8,43 19,35 -8,37 Lad
Flauta La4 14,83 | 23,10 | -14,81 | Sol#2

S| -11,96 | 1585 | -11,84 | La4
24,02 | 13,32 | -23,82 | Sol#2
Flauta Lad | I | -13,65 | 29,26 | -13,65 | Lad
Piano Sol#2 212,19 | 19,72 | -12,14 | Sol#2

S| -12,61 | 2995 | -12,61 | Lad
-8,82 23,69 -8,80 | Sol#2
Clarineta La4 | T | -6,9409 | 20,5941 | -6,8955 | La4
Clarineta Réb -3,8876 | 28,0708 | -3,8781 | Ré5

S | -9,5585 | 16,2909 | -9,4464 | RéH
-3,7866 | 26,1187 | -3,7716 | La4

voltérias. Para fins de comparacao, as linhas da matriz H resultantes da separacao
da mistura [Flauta La4 + Piano Sol#2, sobrepostas| foram interpoladas até a taxa
de amostragem do sinal de mistura e dispostas juntas. Pode-se notar claramente
na Figura 3.20 a regiao de sobreposicao entre as notas e como a matriz H dispoe a
informacao temporal de cada uma das fontes estimadas.

De forma a conhecer as limitacoes do método de separagao e explorar a NMF
buscando melhorar a separacao dos sinais e a estimacao das envoltorias das notas
presentes na mistura, foram realizados alguns estudos de caso envolvendo as matrizes

entregues pela fatoragao por NMF.
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Figura 3.19: Exemplo de envoltorias das fontes resultantes da fatoracao da mistura
Flauta La4 + Piano Sol#2, notas sobrepostas.
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3.8 Caso 1: Envoltoria a partir do processamento

da envoltdoria da ressintese

O processo detalhado a seguir busca tentar melhorar a envoltéria obtida a partir do
sinal separado fornecido pela NMF com informacao das envoltérias obtidas a partir
das estimativas das fontes separadas.

A hipdtese do presente caso assume que nao se possui nenhum conhecimento
acerca dos sinais originais misturados; desta forma, resta apenas a informacao
oriunda da separacao, as matrizes W e H. Uma vez que o foco é a envoltoria, a
matriz W nao sera modificada. Fazendo a matriz H com todos os elementos iguais a
um e a matriz W inalterada, é gerado um sinal “sem envoltoria” que posteriormente
recebera a envoltdria da fonte estimada (entregue pela NMF).

A reconstrucao da fonte utilizando apenas a matriz W gera um sinal “sem en-
voltéria”, o que elimina o efeito da matriz H sobre o sinal ressintetizado no item 2
— efeito esse que pode ser nocivo a qualidade da separacao (e consequentemente da
envoltoria) caso a matriz H nao tenha sido bem estimada.

Todas as estimacoes de envoltérias foram realizadas utilizando o algoritmo de-
senvolvido no trabalho (Secao 2.3) e todas as reconstrugoes e ressinteses, quando
citadas, utilizaram o algoritmo RTISI-LA, previamente descrito na Segao 3.2 e de-
talhado no Apéndice B.

Possuindo a informacao das matrizes W e H e de cada uma das fontes resultantes
da separacao ressintetizadas, a sequéncia de passos seguidos para o estudo de caso

1 é detalhada a seguir:

1. Estima-se a envoltéria do sinal resultante da ressintese de uma fonte oriunda

do algoritmo de NMF. Este sinal sera denominado Sinal A.

2. Realiza-se a reconstrucao da fonte, utilizando a matriz W e a matriz H feita

unitdria (todos os elementos iguais a 1), e realiza-se a ressintese.

3. Aplica-se a envoltoria previamente estimada sobre o sinal ressintetizado na

etapa anterior. O sinal aqui gerado serda denominado Sinal B.

4. Calcula-se a diferenca das energias das envoltorias estimadas dos Sinais A e B.
Caso essa diferenga seja menor que 30% da energia da ressintese, o processo

se encerra e o Sinal B serd a nova fonte ressintetizada.

5. Caso contrario, o Sinal B se torna o Sinal A e o processo recomega.

A Tabela 3.5 ilustra os valores de SDR e SAR negativos, e SIR positivos. Tal

resultado mostra que o processo nao alterou a caracteristica da separagao (detalhada

86



na Secao 3.7) e, para fins de comparacao, as trés tltimas colunas mostram a diferenca
entre os valores resultantes do processo do Caso 1 e a avaliacao utilizando as fontes
ressintetizadas diretamente apds a reconstrucao a partir da saida da NMF, presentes
na Tabela 3.4 — que serao sempre os valores de referéncia ja que sao o que a NMF
consegue entregar por si s6. Valores positivos nas diferencas indicam melhoras e
valores negativos, pioras.

A escolha do critério de parada de 30% da diferenca de energias é empirico.
Diversas maneiras de se interromper o processo foram testadas e, notou-se que a
estimacao iterativa da envoltéria tende a acentuar os picos e vales presentes nas
formas de onda dos sinais oriundos da NMF. Por exemplo, na Figura 3.21(a), a fonte
estimada pela NMF apresenta vales em sua forma de onda. Apds algumas iteracoes
(resultado mostrado na Figura 3.21(b)), o processo tende a acentuar tais vales e
atenuar os picos, degradando ainda mais as estimacoes. Isso pode ser observado
comparando-se as Figuras 3.21 e 3.23(a), que é a forma de onda original da nota de
Clarineta La4 utilizada na mistura. Tal degradacao é comprovada observando-se os
valores negativos de SDR e SAR na Tabela 3.5.

Para fins de comparacao mostra-se, na Figura 3.22 a outra fonte entregue pela
NMEF e a processada pelo algoritmo definido no Caso 1. As envoltérias das fontes
estimadas, antes e apds o processo do Caso 1, sao mostradas, respectivamente nas
Figuras 3.24 e 3.25. Resultados semelhantes foram obtidos com diversos outros
sinais testados, e os exemplos aqui mostrados visam a exemplificar resumidamente
o que foi observado nos testes.

Observando os resultados na Tabela 3.5, nao se pode afirmar que o método
descrito nesta secao melhora o desempenho da separacao. O mesmo resultado in-
conclusivo foi obtido ao se observar as envoltérias obtidas ao final do algoritmo. O
resultado final ainda é altamente dependente do resultado da separacgao das fontes.

Uma forma de se contornar essa dependéncia do método de separacao seria en-
contrar alguma maneira de incluir informagoes extras sobre as envoltérias das fontes.
Por exemplo, poderia-se utilizar um template da emissao de nota dos instrumentos
presentes no sinal em analise. Neste caso, seria necessario um banco de envoltorias

contendo “carimbos” de emissoes de notas advindas de diversos instrumentos.
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Tabela 3.5: Avaliacao do caso de estudo 1. Sao mostrados resultados de sinais de
mistura formados por notas isoladas (I) e sobrepostas (S) entre si.

| Simais | | SDR | SIR | SAR | Ref. | | Dif-SDR | Dif-SIR | Dif-SAR |

Piano Sol#2 | I -8,9716 | 19,589 | -8,9181 | La4 -0,5416 | 0,2416 | -0,5455
Flauta Ld4 -14,867 | 23,765 | -14,8482 | Sol#2 -0,0390 | 0,6649 | -0,0421
S| -12,105 | 15,3531 | -11,9724 | La4 -0,1410 | -0,4989 | -0,1270

-23,741 | 11,0952 | -23,4146 | Sol#2 0,2763 | -2,2219 | 0,4042

Flauta Lad | I [ -13,4924 | 28,2779 | -13,4856 | La4 0,1626 | -0,9826 | 0,1641
Piano Sol#2 -12,2304 | 19,1429 | -12,1746 | Sol#2 -0,0426 | -0,5807 | -0,0356
S | -12,9707 | 28,9007 | -12,9648 | Lé4 -0,3596 | -1,0535 | -0,3584

-8,9102 | 23,4194 | -8,888 | Sol#2 -0,0851 | -0,2688 | -0,0839

Clarineta La4 | T -9,6220 | 18,2742 | -9,5508 | La4 -2,6811 | -2,3199 | -2,6553
Clarineta Ré5 -4,7326 | 28,7587 | -4,7249 | RéH -0,8450 | 0,6879 | -0,8468
S| -88380 | 16,1491 | -8,7200 | Ré5 0,7205 | -0,1418 | 0,7264

-3,6966 | 26,7339 | -3,6835 | Lad 0,0900 | 0,6152 | 0,0881

4 : 4

Amplitude x 103
Amplitude x 10°

o 1 2 8 4 5 6 7 8 09 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Segundos Segundos
(a) Fonte 1 entregue pela NMF. (b) Mesma Fonte 1 apés o processo do Caso 1.

Figura 3.21: Exemplo do efeito resultante do processo do Caso 1 sobre uma fonte re-
sultante da NMF. Nota La4 de uma Clarineta, vindo de uma mistura nao-sobreposta
com uma nota Réb de Clarineta.
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Figura 3.22: Exemplo do efeito resultante do processo do Caso 1 sobre uma fonte re-
sultante da NMF. Nota Ré5 de uma Clarineta, vindo de uma mistura nao-sobreposta
com uma nota La4 de Clarineta.
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(a) Sinal Original: Clarineta La4. (b) Sinal Original: Clarineta Ré5.

Figura 3.23: Sinais originais utilizados nas misturas envolvendo as notas de Clarineta
La4 (fo = 440Hz) e Ré5 (fo = 587,33Hz).
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Figura 3.24: Envoltérias dos sinais estimados - Clarineta La4 e Clarineta Ré5. En-
tregues pela NMF.
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Figura 3.25: Envoltorias dos sinais estimados - Clarineta La4 e Clarineta Ré5. Apds
processo do Caso 1.
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3.9 Caso 2: Melhorar a separacao com in-

formacoes de envoltoria

Aqui, por um momento discute-se a relacao entre algoritmo de separacao e meca-
nismo de extracao de envoltoria na ordem inversa: de que forma envoltdrias previa-
mente extraidas poderiam ser utilizadas para tentar melhorar o desempenho de um
método de separagao de fontes?

O segundo caso de estudo pode ser ramificado em duas opgoes: substituir a
matriz H pelo template da envoltéria ou realizar o mesmo procedimento do Caso 1,
porém aplicando o template sobre o sinal “sem envoltéria”.

Esse template poderia ser facilmente obtido utilizando notas reais e aplicando
o algoritmo de estimacao de envoltéria sobre elas. De fato, assim foram criados os
templates utilizados nos testes detalhados nas proximas secoes: foram estimadas as
envoltérias de algumas das notas da base RWC [14] e estas compuseram um banco

de envoltérias que foi utilizado nos testes.

3.9.1 Substituicao da matriz H pelo template de envoltéria

O fato de a matriz H carregar informacao temporal abre uma possibilidade de
melhorar a estimagao de cada uma das fontes na hora da reconstrucao: substitui-se
a linha da matriz H da fonte em andlise por um template correspondente a emissao
do instrumento que originou a nota. Com isso espera-se garantir maior tipicidade
na envoltoria da fonte estimada.

Abaixo sao detalhados os passos para esse processo:

1. Primeiramente seleciona-se o template da envoltéria com base num conheci-

mento prévio ou algum outro procedimento de identificacao.

2. Uma decimacao sobre o template é realizada, de modo a deixa-lo na taxa de

amostragem da matriz H.

3. Realiza-se a reconstrucao da fonte, utilizando a matriz W, oriunda da fa-
toracao pela NMF e a matriz H construida pela decimacao da envoltéria tem-

plate, e realiza-se a ressintese.

4. Esse novo sinal gerado no item anterior serd a nova fonte ressintetizada.

A escolha da envoltéria a ser utilizada como template pode seguir critérios de
similaridade diversos, automaticos ou nao. Entretanto, uma vez que o foco do estudo
é o efeito da insercao da informacao da envoltéria na qualidade separacao, buscou-se

utilizar o melhor caso possivel: os templates utilizados sao as envoltérias das notas
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utilizadas na geragao dos sinais de mistura. Este é o caso em que se pode conseguir

a melhoria mais significativa na qualidade da separacao, pois a informacao temporal

é a mais correta possivel.

Tabela 3.6: Avaliacao do caso de estudo 2.1. Sao mostrados resultados de sinais de
mistura formados por notas isoladas (I) e sobrepostas (S) entre si.

| Simais | | SDR | SIR | SAR | Ref. | | Dif-SDR | Diff-SIR [ Diff-SAR |
Piano Sol#2 | I | -6,1489 [ 23,3071 | -6,1238 | Lad 22811 | 3,9597 | 2,2488
Flauta L4 -12,6506 | 28,7113 | -12,6444 | Sol#2 21774 | 56112 | 2,1617
S| -6,9625 | 30,847 | -6,9582 | La4 50015 | 14,995 | 4,8872
-16,5176 | 18,7828 | -16,4592 | Sol#2 74997 | 54657 | 17,3596
Flauta La4 | I | -12,6234 | 28,6881 | -12,6172 | Lad 1,0316 | -0,5724 | 1,0325
Piano Sol#2 -6,1582 | 23,4614 | -6,134 | Sol#2 6,0296 | 3,7378 | 6,005
S | -10,4707 | 28,9952 | -10,4647 | L4 2,1404 | -0,959 | 2,1417
-5,6991 | 24,2407 | -5,6784 | Sol#2 3126 | 05525 | 3,1257
Clarineta Lé4 | 1| -7,529 [ 19,963 | -7,4776 | La4 -0,5881 | -0,6311 | -0,5821
Clarineta Ré5 -6,6149 | 22,7473 | -6,5868 | Ré5 -2,7273 | -5,3235 | -2,7087
S| -9,5899 | 15401 | -9,4527 | Ré5 -0,0314 | -0,8899 | -0,0063
-4,331 | 25,2419 | -4,3132 | Lad -0,5444 | -0,8768 | -0,5416

Analisando a Tabela 3.6, pode-se observar que os valores de SDR e SAR conti-
nuam negativos, o que indica uma forte presenca de defeitos possivelmente inseridos
pelo processo de ressintese e pouca interferéncia entre as fontes, pois os valores de
SIR seguem positivos. Entretanto, a diferenca entre os valores obtidos apods a subs-
tituigdo da matriz H é, em quase todos os casos envolvendo a mistura [Piano +
Flauta], positiva, o que indica uma melhora na separagao.

Entretanto, ao observar os valores obtidos para a mistura de notas de Clarineta,
nota-se que nao houve melhoras na separacao e, em alguns casos, o processo degradou
os resultados em mais de 2dB. Essa dificuldade pode ser atribuida a mé separagao,
também no ambito espectral da mistura, como se pode observar na Figura 3.26
em que, na fonte 1, existem raias que pertencem a fonte 2. Isso se deve a grande

coincidéncia de harmonicos nesse intervalo.
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Figura 3.26: Matrizes H e W oriundas da NMF - [Clarineta L4 + Clarineta Ré5|
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3.9.2 Aplicacao do template de envoltéria sobre a saida da
NMF

A secao anterior mostrou o caso de se inserir informacao temporal na separacao
utilizando um template como substituto da matriz H resultante da NMF. Uma
segunda maneira de se utilizar o template é aplica-lo sobre um sinal “sem envoltéria”,
como no Caso 1. Em lugar de substituir a matriz H, a reconstrucao do sinal é
realizada fazendo todos os elementos desta matriz iguais a um e a matriz W oriunda
da separacao mantida inalterada. Reconstroi-se este sinal “sem envoltoria” e aplica-
se o template sobre ele.

Assim como no estudo anterior, foram escolhidas como templates as envoltérias
das notas utilizadas na geragao dos sinais de mistura, de modo a atingir a melhoria
mais significativa possivel na qualidade da separagao.

A sequéncia de passos seguida no teste é detalhada a seguir:

1. Primeiramente seleciona-se o template da envoltoria com base num conheci-

mento prévio ou algum outro procedimento de identificacao.

2. Realiza-se a reconstrucao da fonte, utilizando a matriz W e a matriz H feita

unitdria (todos os elementos iguais a 1), e realiza-se a ressintese.
3. Aplica-se o template sobre o sinal ressintetizado na etapa anterior.

4. Esse novo sinal gerado no item anterior serd a nova fonte ressintetizada.

Tabela 3.7: Avaliacao do caso de estudo 2.2. Sao mostrados resultados de sinais de
mistura formados por notas isoladas (I) e sobrepostas (S) entre si.

| Sinais | | SDR | SIR | SAR | Ref. | | Dif-SDR | Dif-SIR | Dif-SAR |

Piano Sol#2 | I | -6.4707 [ 23.1808 | -6.4452 | Lad 1.9593 | 3.8334 | 1.9274
Flauta La4 -14.3629 | 27.0184 | -14.3540 | Sol#2 0.4651 | 3.9183 | 0.4521
S| -8.3155 |22.9340 | -8.2902 | L4 3.6485 | 7.0820 | 3.5552

-14.0601 | 21.9941 | -14.0316 | Sol#2 9.9572 | 8.6770 | 9.7872

Flauta La4 | I | -14.3742 | 27.0995 | -14.3654 | Lad -0.7192 [ -2.1610 | -0.7157
Piano Sol#2 -6.4872 | 23.3815 | -6.4629 | Sol#2 5.7006 | 3.6579 | 5.6761
S | -10.8846 | 27.8078 | -10.8768 | L4 1.7265 | -2.1464 | 1.7296

-6.4326 | 24.9481 | -6.4156 | Sol#2 2.3925 | 1.2599 | 2.3885

Clarineta Lé4 | 1 | -6.2728 [ 21.1959 | -6.2321 | La4 0.6681 | 0.6018 | 0.6634
Clarineta Ré5 -4.8126 | 24.6748 | -4.7929 | Ré5 -0.9250 | -3.3960 | -0.9148
S | -11.7984 | 14.1450 | -11.6232 | Ré5 -2.2399 | -2.1459 | -2.1768

-4.0196 | 26.3434 | -4.0055 | La4 -0.2330 | 0.2247 | -0.2339
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Analisando a Tabela 3.7 pode-ser notar uma melhora na separacao, principal-
mente para o Piano. A diferenga entre as duas abordagens que utilizam template é
que, nesse segundo caso, o template é empregado na taxa original do sinal, ou seja,
nao precisa ser decimado para adequar-se a matriz H. Essa abordagem tem sua
vantagem no fato de utilizar toda a informacao do template, uma vez que este nao é
decimado, porém, o uso de uma matriz H contendo apenas uns dificulta o processo
de estimagao de fase.

Analogamente ao exposto anteriormente, a mistura de Clarinetas apresenta uma
separacao de componentes frequenciais inadequada, conforme se pode observar na
Figura 3.26, dificultando a melhora da estimacao. Os resultados sao ilustrados na
Figura 3.27 e pode-se comparé-los as formas de onda dos sinais originais, apresen-
tados na Figura 3.23, onde se pode observar que o processo de separacao inverteu a

ordem dos sinais originais na disposicao das fontes estimadas.

AmpIitudexl(T3
AmpIitudexl(T3

05 1 15 2 25 3 35 4 05 1 15 2 25 3 35 4
Segundos Segundos
(a) Fonte 1 apds o processo. (b) Fonte 2 apds o processo.

Figura 3.27: [Clarineta La4 + Clarineta Ré5], originalmente misturados com sobre-
posigao de 3 segundos.

Das analises realizadas ao longo do capitulo pode-se observar que, de um modo
geral, a qualidade da envoltéria das fontes estimadas através de um processo de
separacao por NMF ¢é altamente dependente da qualidade dessa separacao, princi-
palmente da capacidade de separacao das componentes frequenciais dos sinais das
fontes originais. Nos casos em que as componentes espectrais sao bem separadas
é possivel lancar mao de um processamento envolvendo um template a fim de me-
lhorar a separacao; entretanto, quando existem muitas componentes frequenciais
mal-separadas (caso da mistura de Clarinetas anteriormente mostrado), esforgos
buscando melhorar a parcela temporal da saida do separador nao surtem efeito so-

bre a qualidade da separacao em geral.
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Capitulo 4
Conclusoes

Esta dissertagao abordou a envoltéria de sinais musicais no dominio do tempo.
Foram detalhados alguns dos métodos mais comuns para a obtencao da envoltéria
de notas isoladas e proposta uma abordagem calcada em Morfologia Matematica. O
método proposto mostrou-se rapido e eficiente; porém, sua maior vantagem sobre os
demais é sua total automatizacao, nao demandando nenhum conhecimento prévio
do sinal de dudio a ser analisado.

O método é dependente de apenas um parametro: o comprimento da estrutura
morfologica, que é estimado de maneira automatica através de um critério perceptivo
também proposto no trabalho. Tal critério mostrou-se robusto e adequado para
diferentes tipos de sinais e notas, estimando o comprimento da estrutura de forma
a obter-se uma envoltéria que atende ao compromisso suavidade/detalhe.

Mais adiante no trabalho realizou-se um estudo sobre o emprego da NMF padrao
como ferramenta na obtencao da envoltéria de sinais formados por notas sequenciais
sobrepostas e foram mostradas suas capacidades e limitagoes. Através desse estudo
foi possivel avaliar qualitativamente qual a influéncia da informacao temporal, leia-se
envoltoria, sobre a qualidade da separacao.

Mostrou-se ainda que, utilizando um template da envoltéria é possivel melhorar
a qualidade da separacao, exceto no caso em que a NMF nao consegue separar as

componentes espectrais de maneira adequada.

4.1 Trabalhos futuros

As sugestoes para continuacao deste trabalho sao motivadas por desafios encontrados
durante sua elaboracao, e que nao puderam ser resolvidos ou que deixam margem

para melhorias, dentre os quais se pode citar:

Obtencao do comprimento 6timo: Foi possivel notar que o problema de se

encontrar o comprimento 6timo para a estrutura morfolégica é um desafio devido a
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forma da curva de convergeéncia da fungao a ser minimizada. Possivelmente, através
de um algoritmo de otimizacao mais eficiente, pode-se obter uma estimagao do

parametro préximo do ideal, apresentado na Figura 2.45.

Variantes da NMF: Através do uso de variantes da NMF pode ser possivel obter-
se uma melhor qualidade na separacao, possibilitando a estimagao mais robusta da

envoltdria de cada uma das fontes envolvidas.
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Apeéendice A

Non-Negative Matrix
Factorization (NMF)

Este apéndice reproduz as Segoes 3.1 (subsecoes 3.1.1 e 3.1.2) da referéncia [38], e
visa a detalhar algumas defini¢oes utilizadas ao longo do texto e explicitar o método

de fatoragdo de matrizes nao-negativas (NMF).

A.1 Definicao do Problema

O problema da fatoracao de matrizes nao-negativas pode ser definido da seguinte

maneira [43]:

NxM
R—i—

Dada uma matriz nao-negativa V € e um inteiro positivo D < min(N, M),

ache as matrizes nao-negativas W € RJIXD eHe REXM que minimizem a fun¢ao

1
f(W,H) = S|V — WHI%, (A1)

onde ||Al|lr = \/221 > 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 tem-se uma aproximacao com posto no

maximo igual a D. Ao longo do texto, a seguinte definicao sera utilizada:
V~A=WH, (A.2)

onde A € Rf “M serd a aproximacao de V.
Os fatores W e H devem ser calculados através de algoritmos de otimizacao, de
forma a solucionar o problema. A préxima subsecao trata do algoritmo bésico de

otimizacao a ser usado.
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A.1.1 Algoritmo de Otimizacao

Segundo [44], o problema da fatoracao de matrizes nao-negativas é convexo em W

ou H, mas nao em ambos. Desta forma, utilizando o método de gradiente descen-

dente [45] de forma alternada e com um passo suficientemente pequeno, garante-se

que o erro E = f(W,H) sempre diminui. Definindo W, ,, como um elemento de

W, a equacao de atualizacao para W é dada por

0E

Wn,d < Wn,d — Hw oW )
n,d

com

OF N A
MWna ZZ(V"vm_A"’m)awn,d'

n=1m=1

A derivada de um elemento de A em relagao a W, 4 é

9 D /
aAn’,m’ o { W, 4 Zk:l Wn,ka,m’ = Hd,m’a para n=mn, ¢

a‘/Vn,d B

e portanto

M

OF
- Vnm’_Anm/Hm’-
s 1( , ) Ha,

m/

Para todos os elementos de W, tem-se:

oFE

— = (V- AH"
Sw = (V- MHT,

e com 1SS0
W « W+ up(V—-AHT,
ou

W «— W+ uw(VH" — AHT).

0, para n #n/,

(A.3)

(A4)

(A.5)

(A7)

(A.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 atualizacao seja multiplicativa por um fator nao-negativo,

garante-se automaticamente que os elementos nunca assumirao valores negativos.

Entao, deve-se escolher uy, de forma que o valor seguinte de W seja ele préprio
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multiplicado por um nimero nao-negativo.

O passo uy, até aqui representado por um escalar, é substituido por uma matriz
de dimensoes N x D. As operacoes de ‘divisao entre matrizes’ sao realizadas ponto-
a-ponto, e ® denota o produto de Hadamard, onde os elementos sao multiplicados

também ponto-a-ponto. Fazendo

A\%%
— A.
obtém-se
VHT AHT
A\%% W 1 — Al
— ® < +AqT AHT>’ (A.10)
ou
VHT
%% W ———— A1l
< WOwHDT (A-11)

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.

Pode-se notar que para a decomposicao de V7, as matrizes W e H seriam
substituidas por H” e W7 respectivamente. Portanto, todo o desenvolvimento

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

vViw \7
T
H « (H ®7HTWTW) , (A.12)
ou
WIV
H He - ¥ Al
< HY9Wwrwa (A-13)

A prova de convergéncia do algoritmo pode ser encontrada em [44]. O Algoritmo

a seguir mostra o procedimento basico da NMF que minimiza a distancia euclidiana.

Entrada: Matriz nao-negativa V € RfXM e numero de fontes D.

1. Inicialize as matrizes W € Rf Do H e Rf XM om valores aleatérios nao-

negativos distribuidos uniformemente entre 0 e 1;
2. Atualize W utilizando a equagao (A.11);
3. Atualize H utilizando a equagao (A.13);

4. Volte ao passo 2 até atingir a convergéncia ou um nimero maximo de iteragoes.
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Saida: Matrizes W & ]RfXD eH e REXM.

A.1.2 Funcao-Custo

Na definicao do problema foi utilizada como fungao-custo a distancia euclidiana
(DE), expressa na equagao (A.1). Esta escolha traz consigo duas decisoes de projeto:
(1) o unico objetivo da fatoragao é a reconstrucao, ou seja, a busca das matrizes W
e H cujo produto seja o mais préximo possivel de V; e (2) a proximidade de WH
em relacao a V deve ser medida pela DE.

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

Uma medida de distancia comumente usada é inspirada na Divergéencia de

Kullback-Leibler (DKL) [46]:

Frw (W, H) = HV@ln <L) _V+WH) (A.14)

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, adota-se este nome por simplicidade. A medida nao representa
uma distancia, pois nao é simétrica, mas tem seu minimo em zero, que sé ¢ atingido
quando V = A.

Além do critério de reconstrucao, outros critérios podem ser inseridos na funcao-
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 distribuicao 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 equacoes de atualizacao, que sao o cerne do algoritmo. O de-
senvolvimento apresentado anteriormente, que culmina na equagoes (A.11) e (A.13),
foi feito de acordo com o projeto que utiliza a reconstrucao como unico critério, e
a distancia euclidiana como medida de distancia. Em [36], podem ser encontra-
das as equacoes de atualizacao referentes ao critério de reconstrucao utilizando a

divergéncia de Kullback-Leibler.
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Apendice B

Métodos de Sintese

No presente trabalho, em diversas situacoes, foi necessaria uma ressintese dos sinais
envolvidos na separagao de fontes realizada pela NMF. Conforme ja exposto, a
NMEF entrega espectrogramas de magnitude das fontes estimadas e, por construgao,
a informacao de fase é perdida. Em geral, este espectrograma modificado nao é
valido, no sentido de que é possivel que nenhum sinal real possua tal espectrograma
de magnitude [47]. A solugao utilizada no presente trabalho é detalhada neste

apéendice, que reproduz as Segoes 6.1, 6.2 e 6.3 da referéncia [38].

B.1 STFT e MSTFT

Neste trabalho é utilizada 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) = x(k)w(k — mS)e’jQﬂTﬂk, para n=0,...,N —1, (B.1)
0

=

T

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 Hanning, definida como:

\/S/L - -
wik) = 3 27 (e +beos(*E + F)) para0 <m < L

0, em outros casos,

onde L é o tamanho da janela, a = 0,5 e b = —0, 5.
Além disso, define-se a magnitude da transformada de Fourier de tempo curto
(Short-Time Fourier Transform Magnitude, STEFTM) como | X™(n)|. Ao separar
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um espectrograma de magnitude como a soma de espectrogramas gerados pelas
fontes, criam-se as transformadas de Fourier de tempo curto modificadas (Modified
Short-Time Fourier Transform, MSTFTMs).

B.2 Algoritmo de Griffin e Lim

Uma das primeiras solucoes dadas na literatura para o problema da determinacao
de fase foi o algoritmo de Griffin e Lim (G&L) [47], cuja ideia é procurar um sinal no
tempo cuja STFTM seja a mais proxima 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 a seguir. Como en-
trada, o algoritmo recebe |Y™(n)|, o MSTFTM alvo. Além disso, é necessério for-
necer o tamanho da janela de analise L e o salto entre janelas S. Na saida, tem-se

a estimativa z(k) do sinal no tempo.

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 distribuicao uniforme.

2. Geracao de uma estimativa de STFT: X" (n) = [Y™(n)|e 74**) | Este passo
¢ 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 A i
Z w(k — mS)Q— X™(n)ed N F
7r
i(k) = (B:3)
Z w(k —mS)?

Esta equacao busca a minimiza¢ao do erro quadratico entre o alvo [Y™(n)| e
a STFTM |X™(n)| do sinal (k) que est4 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 z(k) a cada iteracao.

Saida: Estimativa do sinal no tempo z(k).
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B.3 Algoritmos Real-time Iterative Spectrogram
Inversion (RTISI)

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

O algoritmo RTIST [48] propoe uma solugdo para ambos os problemas. Cada
quadro s6 depende dos quadros anteriores, e a convergéencia ¢ acelerada utilizando
uma inicializacao 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 se iniciar 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 se comecar a estimativa da fase do quadro m com zeros,
ja se tem parte das amostras preenchidas, o que permite fazer uma inicializacao
mais proxima e coerente com a do quadro anterior. Em seguida, aplica-se esta fase
a magnitude alvo do quadro e itera-se até a convergéncia. O método encontra-se

sistematizado no algoritmo a seguir:

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), defini¢ao do sinal 2™ (k);
3. Até que a estimativa de 2™ (k) convirja:

(a) DFT de 2™(k), X™(n);

(b) Geragdo de wum quadro Magnitude-Constrained, Xm(n) =
Y™ (n)[£X™ (n);

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

4. Apés 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).

Este algoritmo possui uma versdo avancada, também descrita em [48], 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
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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, apds a estimacao do quadro m + p, o quadro m é
reestimado, desta vez levando em conta os p quadros posteriores que o influenciam.

Este é o método utilizado em todas as sinteses realizadas durante o trabalho.

110



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas
	Introdução
	Aplicações de Processamento Digital de Sinais em Música
	Um exemplo desafiador: análise para ressíntese

	Envoltória temporal de potência/magnitude
	Representação de música
	Envoltória de uma nota musical

	Fidelidade versus processamento
	Representação buscando fidelidade
	Representação para posterior processamento

	Possível classificação de instrumentos/notas musicais
	Emissão de altura fixa
	Emissão de altura variável

	Modelo geral da emissão de notas
	Organização do trabalho

	Envoltória de uma nota isolada
	Métodos de estimação de envoltória
	Filtragem Passa-baixas
	Valor Quadrático Médio da Energia (RMS)
	Predição Linear no Domínio da Frequência (FDLP)
	True Amplitude Envelope (TAE)

	Abordagem proposta neste trabalho
	Morfologia Matemática
	Operações básicas em Morfologia Matemática

	Método Proposto
	Comprimento do Elemento Estruturante
	Efeito do pós-processamento da saída da operação morfológica

	Compromisso entre suavidade e detalhe
	Critério de suavidade associado ao pitch
	Suavidade associada a um critério perceptivo

	Complexidade computacional
	Valor Médio Quadrático
	True Amplitude Envelope
	Morfologia Matemática

	Testes Subjetivos
	Metodologia do Teste

	Comparação final

	Envoltória de notas sequenciais
	Escolha do algoritmo de separação
	Non-negative Matrix Factorization (NMF)

	Ressíntese das fontes
	Metodologia de avaliação
	Escolha dos sinais para os testes
	Aplicação da NMF para extração de envoltória
	Fatoração em Duas Fontes
	Análise da fatoração
	Análise do comportamento da NMF para notas não-sobrepostas

	Envoltória obtida diretamente da saída da NMF
	Caso 1: Envoltória a partir do processamento da envoltória da ressíntese
	Caso 2: Melhorar a separação com informações de envoltória
	Substituição da matriz H pelo template de envoltória
	Aplicação do template de envoltória sobre a saída da NMF


	Conclusões
	Trabalhos futuros

	Referências Bibliográficas
	Non-Negative Matrix Factorization (NMF)
	Definição do Problema
	Algoritmo de Otimização
	Função-Custo


	Métodos de Síntese
	STFT e MSTFT
	Algoritmo de Griffin e Lim
	Algoritmos Real-time Iterative Spectrogram Inversion (RTISI)


