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Renan Mariano Almeida
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Neste trabalho aborda-se o problema da separacao de fontes sonoras. Primei-
ramente, apresentam-se em ordem cronolégica as principais solucoes encontradas
na literatura cientifica para soluciona-lo. Em particular, detalha-se o método co-
nhecido como NMF (do inglés, Non-Negative Matriz Factorization), seguido dos
algoritmos dele derivados, tais como NMF2D (do inglés, Non-Negative Matriz Fac-
tor 2-D Deconvolution) e SNMF2D (do inglés, Sparse Non-Negative Matriz Factor
2-D Deconvolution), que sao o estado-da-arte dos métodos para separacio de sinais
musicais. Essas modificacoes tornam a NMF capaz de separar toda a informacao
proveniente de um dado instrumento musical; em particular a SNMF2D inclui um
critério de restricao que condiciona o método a realizar uma fatoracao esparsa no
tempo. A partir dai, o trabalho concentra-se em incluir e testar novos critérios de
restricao (e combinagoes deles) na NMF2D, dando origem a um algoritmo genérico
chamado de CNMF2D (do inglés, Constrained Non-Negative Matriz Factor 2-D De-
convolution). Sao realizados testes de diversas versdes da CNMF2D sobre misturas
sintéticas e naturais, cujos resultados podem sugerir boas escolhas conforme os tipos

de sinal presentes na mistura.
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This work deals with sound source separation. Firstly, the main proposals found
in the literature to solve this problem are reviewed in cronological order. In partic-
ular the NMF (Non-Negative Matrix Factorization) is detailed, followed by derived
algorithms such as the NMF2D (Non-Negative Matrix Factor 2-D Deconvolution)
and the SNMF2D (Sparse Non-Negative Matrix Factor 2-D Deconvolution), which
are the state-of-the-art in separation of musical signals. These modifications enable
the NMF to seggregate all information associated with a given musical instrument;
in particular the SNMF2D includes a sparsity restriction that conditions the method
to perform a temporally sparse factorization. Proceeding from this background, the
work focuses on the inclusion and assessment of new restriction criteria (and re-
spective combinations) into the NMF2D, thus producing a generic algorithm called
CNMF2D (Constrained Non-Negative Matrix Factor 2-D Deconvolution). Several
versions of the CNMF2D are tested over synthetic as well as natural mixtures; the
corresponding results can suggest best choices according to the characteristics of the

mixed signals.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O ser humano esta exposto a uma série de estimulos sonoros simultaneos o tempo
inteiro. Para o cérebro, é facil distinguir a fonte sonora (emissora) de cada um des-
ses sinais. Por exemplo, a voz de uma pessoa e o canto de um passaro emitidos
ao mesmo tempo em um ambiente, apesar de chegarem juntos as orelhas, sao devi-
damente entendidos pelo cérebro como duas fontes sonoras distintas, permitindo a

identificacao de cada emissor.

Um problema mais classico é o da festa de coquetel (do inglés, Cocktail Party) [1],
em que, mesmo com varias pessoas falando ao mesmo tempo, é possivel para o ser
humano se ater ao que esta sendo dito por determinada pessoa, desconsiderando as

outras vozes.

Isso nos parece 6bvio, ja que o processamento cerebral da audi¢do (assim como
o dos outros sentidos) se da de forma automética e perceptivamente instantanea.
Além do mais, o ser humano esté acostumado com ele desde quando comeca a viver,
o que significa que, ao longo da vida, o cérebro foi (e continua sendo) treinado para

distinguir os mais variados tipos de fontes sonoras.

Entretanto, deve-se ter em mente que um computador é incapaz de realizar qual-
quer tipo de processamento por si s6. Dessa forma, para aplicacoes computacionais,
faz-se necessario o desenvolvimento de métodos (algoritmos) que realizem a tarefa
de separacao de fontes sonoras contidas em um sinal. Este sinal que contém (é a
soma de) as contribui¢oes de todas as fontes sonoras de interesse serd chamado de

sinal de mistura.



1.2 Aplicacoes

A separacao de fontes encontra diversas aplicacoes dentro de muitas areas do
conhecimento, como, por exemplo, na area de biomédica, em que sinais cerebrais
precisam ser devidamente separados e identificados, ja que sao misturas de estimulos

que podem ser provenientes de qualquer parte do corpo [2].

Também sao encontradas aplicacoes em telecomunicagoes, como por exemplo, na
separacao entre um sinal de interesse e interferéncias de outros sinais em um método
de Acesso Miiltiplo por Divisao de Codigo (do inglés, Code-Division Multiple Acess,

CDMA), utilizado em telefonia celular e rastreamento via satélite (GPS).

Dentro da area de processamento de sinais, a separacao de fontes também se aplica
na reducao de ruido em imagens, audio e fala. Especificamente no processamento
de sinais de audio, as principais aplica¢oes sao [3]: (1) codificagao de audio, em
que separar as fontes sonoras contidas em um sinal de mistura para depois codificar
cada uma delas separadamente pode melhorar a eficiéncia e a flexibilidade geral do
processo; (2) reconhecimento (classificagao) de audio, onde a separacao de fontes é
inerente ao sistema, ji que primeiramente é necessario obter-se as fontes individu-
ais para depois associd-las aos padroes contidos no banco de dados da aplicacgao;
(3) manipulacao de audio, em que ter cada uma das fontes separadas permite que
elas possam ser subtraidas da mistura, individualmente modificadas, misturadas de

formas diferentes etc.

1.3 Delimitacao

Os objetos de estudo deste trabalho sao as misturas de sinais contendo &udio.
Considera-se sinal de audio todo aquele que é audivel pelo ser humano, ou seja,
situado em uma faixa de frequéncia entre 20 Hz e 20 kHz. Os sinais musicais
(provenientes de instrumentos musicais e voz cantada) e os sinais de fala podem
ser considerados sinais de audio. Como os sinais de fala costumam ser tratados e
classificados separadamente devido a suas caracteristicas e aplicacoes proprias, esta

dissertacao atém-se principalmente aos sinais musicais.

1.4 Metodologia estudada

O método de separacao de fontes sonoras explorado neste trabalho é a Fatoracao
de Matrizes Nao-Negativas (do inglés, Non-Negative Matriz Factorization, NMF),

descrita pela primeira vez em [4] para o processamento de imagens. Essa técnica



tem por objetivo fatorar a matriz de espectrograma de um sinal de mistura em duas
outras matrizes: uma contendo os vetores de padroes espectrais que constituem o

sinal, e a outra contendo a informacao de ativacao temporal desses padroes.

Em [5] [6], é utilizado o termo Non-Negative Matriz Approzimation (NNMA) para
se referir a esse método. Porém, o termo mais consagrado na literatura cientifica
é NMF. Nesse método, a matriz que é fatorada (o espectrograma) é, por defini-
¢a0, nao-negativa, e as matrizes resultantes da fatoracao também sao nao-negativas.
Portanto, a tradugao para portugués mais adequada para NMF seria Fatoracao de

Matrizes Nao-Negativas em Matrizes Nao-Negativas [7].

1.5 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo revisar teoricamente diversas versoes da literatura
da NMF e propor novas contribuigoes para o método. Sao mostrados experimentos
de separacao de fontes sonoras que permitem verificar as vantagens e desvantagens

de cada variacao do método, bem como o impacto das contribuicoes propostas.

1.6 Sistema de separacao por NMF

De forma genérica, o sistema de separacao de fontes sonoras por NMF pode ser
entendido como sendo constituido por cinco etapas, em que cada etapa corresponde

a um bloco de processamento, como mostrado na Figura [1.1]

O primeiro bloco corresponde a etapa de Andlise do sinal de mistura. Nesta, o sinal
é transformado do dominio do tempo para o dominio tempo-frequencial, obtendo-
se 0 seu espectrograma e evidenciando-se, assim, a evolucao de suas caracteristicas
espectrais ao longo do tempo. A informacao de fase contida no sinal de mistura é

descartada nessa etapa.

O segundo bloco consiste na Fatoragao propriamente dita, onde é utilizado como
entrada o espectrograma do sinal de mistura obtido na etapa anterior. Os fatores

obtidos serao utilizados na reconstrucao dos espectrogramas de cada fonte.

O terceiro bloco corresponde a etapa de Processamento, ja sobre os espectrogra-
mas de cada fonte, cuja finalidade ¢é realcar as caracteristicas mais evidentes de cada

um deles através de uma filtragem.



Sinal de mistura

!

Etapa 1 Analise

Espectrograma da mistura

Etapa 2 Fatoragao

Espectrogramas das fontes

Etapa 3 Processamento

Espectrogramas das fontes
processados

Etapa 4 Sintese

Sinais de dudio

separados
Etapa 5 Avaliacao
Nota

Figura 1.1: Diagrama em blocos de um sistema completo de separacao de
fontes sonoras por NMF.



O quarto bloco refere-se a etapa de Sintese (estimacao) de fase para cada espectro-
grama (lembrando que a informagao de fase é perdida na segunda etapa e, portanto,
nao é conhecida a fase para os espectrogramas obtidos na terceita etapa), necessaria

para que se obtenham as fontes separadas no dominio do tempo.

Por fim, o quinto bloco refere-se a etapa de Avaliacao dos sinais obtidos no dominio
do tempo, realizada através da comparacao entre eles e seus respectivos sinais de

referéncia (antes da mistura), quando houver, ou através de critérios subjetivos.

1.7 Descricao dos capitulos

Com base no sistema descrito na se¢ao anterior, esta dissertagao esta subdividida

em 7 capitulos, sendo que este capitulo apresentou a introducao ao trabalho.

No Capitulo 2 é descrita a primeira etapa do sistema de separacao, a Anélise
tempo-frequencial. Além disso, apresenta-se também uma breve discussao sobre os

principais métodos de separacao encontrados na literatura cientifica, com excecao
da NMF.

No capitulo 3 é discutida em detalhes a etapa de Fatoracao por NMF, de forma

a conduzir o leitor desde sua forma bésica ao estado-da-arte do método.

No Capitulo 4 sao apresentadas algumas contribuicoes para a familia de métodos
baseados na NMF.

No Capitulo 5 descrevem-se, de forma sucinta, as etapas de Processamento, Sintese

e Avaliacao da separacao.

No Capitulo 6 sao descritos os experimentos realizados e apresentam-se os resul-
tados obtidos a partir de tais experimentos, bem como as conclusoes que podem ser

obtidas de cada um.

Por fim, no Capitulo 7 é feita a conclusao geral do trabalho e a apresentacao da

perspectiva para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Analise da mistura e separacao de

fontes sonoras

2.1 Analise da mistura

No processamento digital de sinais, ha duas formas béasicas de representacao de
um sinal: no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Enquanto a repre-
sentacao no dominio do tempo permite a observacao do comportamento do sinal
ao longo do tempo, a representacao no dominio da frequéncia permite a verificacao
da intensidade e da fase com que cada componente frequencial contribui na sua

cOMposicao.

Combinando-se as representagoes no dominio do tempo e da frequéncia, obtém-
se a representacao em tempo-frequéncia. Essa andlise é de suma importancia na
separacao de fontes, j4 que estas podem estar dissociadas em qualquer dos dois
dominios. A Andlise da mistura é a primeira etapa de um sistema completo de
separagao. A ferramenta responsavel pela obtencao do chamado espectrograma do
sinal de mistura a partir de sua representagao no dominio do tempo é a versao
discreta da Transformada de Fourier de Curta-Duragao (do inglés, Short-
Time Fourier Transform, STFT) [§].

Na STFT, o sinal discreto z(l), de tamanho L, representado no dominio do tempo,
é dividido em trechos através de sua multiplicagao por uma fungao w(l) chamada de
janela. Sobre cada trecho, é aplicada a Transformada de Fourier, obtendo-se assim
a caracteristica de frequéncia do sinal para cada intervalo de tempo. A equacao da
STEFT é dada por

L1
Xkm = Z:U(l)w(l - mS)eiﬂLm, (2.1)
1=0



onde mS é o deslocamento da janela w de forma a abranger todos os trechos de
z(l), sendo S o passo de andlise e m o indice do segmento considerado. O produto
z(D)w(l —mS) para cada valor de m isola um segmento diferente de x(1), modificado

pela janela w. A variavel k é o indice da frequéncia discretizada.

Para todos os valores de k e m, considera-se a STFT do sinal z(l) como X, uma
matriz de elementos zj,,,. A partir dessa forma matricial, pode-se obter o valor
absoluto ou o quadrado do valor absoluto de X, caracterizando o espectrograma de
magnitude |X,| e o espectrograma de poténcia |Xe|27 respectivamente. Na presente
aplicacdo, o espectrograma de magnitude é o mais utilizado [3], e, neste trabalho,

utiliza-se a seguinte notacao:

X =X, (2.2)

ou seja, chama-se de X o espectrograma.

E importante ressaltar alguns aspectos da etapa de analise tempo-frequencial da
mistura. A janela utilizada para segmentar o sinal de mistura e o seu tamanho devem
ser escolhidos com cuidado. Uma janela de durac¢io pequena (com poucos pontos)
fornece alta resolucao no tempo, ji que isso significa elevado nimero de janelas
sendo utilizadas para abranger todo o sinal, sendo cada uma delas responséavel por
um pequeno trecho. Assim, quanto maior for o nimero de janelas utilizadas na
analise, maior é o nimero de pontos no eixo do espectrograma. Em contrapartida,
a janela de duracao pequena fornece baixa resolucao na frequéncia. Isso acontece
porque na Transformada de Fourier, quanto maior a duracao do sinal temporal dado
como entrada, maior é a resolucao frequencial obtida. Logo, se os quadros forem
muito pequenos, a resolucao do espectrograma para o eixo das frequéncias sera baixo.

A duracao da janela é, portanto, um parametro importante desta etapa.

Deve-se ter em mente que o sinal sempre sofrerd alteracoes quando multiplicado
por uma janela. Somente uma janela cuja representacao no dominio da frequéncia
fosse um impulso nao distorceria o espectro do sinal; mas esta corresponderia a uma
janela plana de tamanho infinito no dominio do tempo, o que, em outras palavras,

seria, 0 mesmo que nao realizar nenhum tipo de segmentacao.

Sabe-se que a janela retangular, apesar de parecer a op¢ao mais intuitiva e possuir
o lobo principal mais estreito dentre todos os tipos de janela, possui lobos secun-
darios muito elevados quando representada no dominio da frequéncia. Isso significa
distanciamento da caracteristica impulsiva desejada, comprometendo as caracteristi-

cas espectrais do sinal de mistura. Um tipo de janela mais adequado deve possuir as
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Janela de Hamming no tempo
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Figura 2.1: Em linha continua, janela retangular; em linha tracejada, janela
de Hamming. Ambas representadas no dominio do tempo com 1024 pontos.

bordas suaves, de forma que os lobos secundarios de sua representacao na frequéncia
sejam mais atenuados, ao custo de o lobo principal ser mais largo. Portanto, o tipo
de janela é também um parametro importante da analise tempo-frequencial. Uma
janela muito utilizada na anélise por STFT ¢ a janela de Hamming. As Figuras[2.1

e ilustram essa discussio.

Outro aspecto da analise tempo-frequencial do sinal que merece atencao é decor-
rente do uso de uma janela de bordas suaves. Enquanto esse tipo de janela reduz os
efeitos negativos da segmentacao no sinal em termos de frequéncia, ele produz um
efeito negativo no dominio do tempo: os trechos do sinal que estao sob os efeitos
das bordas das janelas ficam atenuados. Isso é resolvido sobrepondo-se as janelas
de forma que, se um trecho do sinal estiver mal contemplado por uma, ele estara
melhor contemplado pelas janelas adjacentes, conforme mostra a Figura 2.3} Logo,
o namero de pontos (ou passo) de sobreposi¢ao é outro parametro importante desta

anélise.

2.2 Separacao de fontes sonoras

2.2.1 O conceito de fonte

O termo “fonte” nao é preciso quando se lida com sinais musicais [7]. De forma
intuitiva, pode-se entender como fonte um instrumento musical. Assim, uma mistura
contendo os sons de um violao e de um piano, por exemplo, conteria duas fontes.

Porém, um violao possui 6 cordas; logo, cada uma das cordas também poderia
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Figura 2.2: Espectro da janela retangular (em linha continua) e da janela de
Hamming (em linha tracejada). Observa-se que os lobos secundarios da janela
de Hamming sao mais atenuados que os da janela retangular. Foram utilizados
1024 pontos para esta representagdo, porém estao mostrados somente os valores
situados entre os pontos 200 e 800.

¢ Amplitude

n

Figura 2.3: As janelas em pontilhado devem sobrepor-se a janela central de
forma a compensar as atenuagoes causadas por ela na amplitude do sinal.



ser considerada como uma fonte distinta. No caso do piano, a partir da batida do
martelo (quando se pressiona uma tecla), os sinais correspondentes a diferentes notas
musicais também podem ser considerados como provenientes de fontes diferentes.
Além disso, em sua maioria, as teclas do piano percutem mais de uma corda. Cada

uma, dessas cordas poderia ser considerada uma fonte diferente.

Outro caso é o da bateria, que, por ser composta por bumbos, pratos etc, pode ser
vista como um instrumento subdividido em outros instrumentos, cada qual sendo
uma fonte. J4 um naipe de violinos tocando em unissono tanto pode ser considerado
como um conjunto de fontes (cada qual representada por um violino), como uma
fonte dnica. Sendo assim, a definicao de fonte depende da aplicacao do sistema e,
portanto, serd explicitado ao longo do trabalho o que esta sendo considerado como

fonte.

2.2.2 Separacao nao-supervisionada

A separacao de fontes sonoras pode ser realizada através de diversos métodos. Sao
chamados de métodos supervisionados aqueles que utilizam informacao prévia das
fontes como parametro de entrada do algoritmo. Dessa forma, o algoritmo é “trei-

nado” adequadamente para encontrar determinados padroes dentro das misturas.

Entretanto, na maioria dos problemas préticos, tem-se disponivel pouca informa-
cao das fontes individuais. Portanto, novos métodos de separacao tiveram que ser de-
senvolvidas para tentar contornar esse problema, fazendo uso de determinados prin-
cipios tedricos [9]. Esses sdo os chamados métodos nao-supervisionados. Os algo-
ritmos que serao apresentados ainda nesta secao sao técnicas nao-supervisionadas
de separacgao, pois realizam a separacao de fontes sonoras sem que informacoes pré-
vias das fontes individuais que compoem as misturas sejam utilizadas para alimentar

o algoritmo.

2.2.3 Modelo geral

Os métodos nao-supervisionados de separacao de fontes, em geral, possuem base
em um mesmo modelo matemético que descreve o sinal de mistura a ser proces-
sado. Nesse modelo, o vetor-coluna de magnitude x; do espectrograma X, com
t=1,2,...,T, é descrito como sendo aproximadamente uma combinacao linear de

M vetores (ou fungbes) de base frequencial b,, [9] [10], ou seja,

S

Xy~ Z gm,tbm (2-3)
m=1
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em que gn, ¢ ¢ o ganho da m-ésima func¢ao de base no quadro t.

Cabe aqui introduzir o conceito de “componente” na separacao de fontes. De
maneira geral, para os métodos nao-supervisionados, é chamada de componente
cada parte em que o sinal de mistura é decomposto pelo método de separagao. De
maneira especifica, com base no modelo descrito na equacao , componente é o
produto entre um vetor de base b,, e seus respectivos ganhos g, ;, parat = 0,1, ..., 7"
Logo, em cada quadro ¢, x; é constituido por até M componentes (caso nenhum dos

ganhos seja nulo), cada qual referente a uma funcao de base b,,.

Uma fonte pode corresponder a apenas uma componente, como também pode
corresponder a um grupo de componentes. Conforme ja foi dito na Subsecao [2.2.1

o conceito de fonte vai depender da aplicagao.

Também é importante ressaltar que, apesar de o sinal de mistura no dominio
do tempo ser modelado simplesmente como uma soma de diversos sinais, iSSo nao
significa que a soma entre as magnitudes dos sinais originais correponde exatamente
a magnitude do sinal de mistura [3] [9], pois a informagao de fase é descartada na
STFEFT. Entretanto, como ja dito, o uso do espectrograma de magnitude produz bons

resultados.

2.2.4 Principais métodos

Os métodos nao-supervisionados de separacao de fontes sonoras descritos a seguir
estao entre os mais conhecidos da literatura cientifica e se baseiam no modelo descrito
na equacao (2.3). Omitiu-se aqui a NMF, que, por sua importancia para o trabalho,

serd abordada separadamente no proéximo capitulo.

A Analise de Componentes Principais (do inglés Principal Component Analy-
sis, PCA) é um método linear de separagao que realiza a extragao das caracteristicas
de uma mistura com base na descorrelagdo entre elas [11]. Na PCA, sdo devolvi-
das as componentes em ordem decrescente de energia (chamadas de componentes
principais), todas descorrelacionadas entre si. Devido a possibilidade de haver des-
carte das componentes de menor energia, a PCA pode ser vista apenas como uma
etapa prévia de redugao de dimensao do problema original, e nao como método de

separacao propriamente.

A independéncia entre varidveis aleatorias é uma restricao mais forte do que a
descorrelacao entre elas, e em varias aplicacoes deseja-se obter fontes independentes

entre si. Porém, a PCA nao garante o atendimento dessa propriedade. Para isso, é
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necessaria a utilizacao de uma técnica mais poderosa. A Analise de Componentes
Independentes (do inglés, Independent Component Analysis, ICA) é um método
estatistico e nao-linear de separacao que, a partir de um conjunto de misturas,
entrega as fontes (maximamente) independentes entre si. A ICA ¢ uma técnica
amplamente conhecida na literatura cientitica, sendo utilizada como método em
diversas aplicacoes para a separacao de fontes. Um estudo abrangente da ICA pode

ser encontrado em [12].

O modelo basico da ICA possui duas grandes limita¢cdes. Uma delas ¢ que a
ICA s6 pode ser aplicada quando o niimero de misturas disponiveis é maior que ou
igual ao ntimero de fontes em questao. E isso é muito pouco pratico na maioria
das situagoes, em que s6 se dispde de um tnico sinal de mistura (apenas um canal,
caracterizando o que se chama de sinal monaural, ou simplesmente mono). A outra
limitacao é que a ICA lida apenas com misturas instantdneas, sendo que grande
parte das misturas sao naturalmente convolutivas, ou seja, sao produzidas sob efeito

de atrasos de propagacao e reverberacao do ambiente.

Com o objetivo de contornar a limitagao quanto ao niimero minimo de misturas do
modelo basico da ICA, em [13]| propde-se a utilizacao da Analise de Subespacgos
Independentes (do inglés Independent Subspace Analysis, ISA). A ISA pode ser
vista como uma generalizagao da ICA. Nela, é aplicada a STFT sobre o sinal de
mistura, resultando no seu espectrograma. A ISA faz uso do espectrograma de
um tnico sinal de mistura para encontrar as fontes que o compoem. Dentro da
ISA, a PCA e a ICA sao passos do algoritmo. Apds a reducao da dimensao do
espectrograma da mistura por PCA, os quadros (ou colunas) do espectrograma
reduzido sao passados como parametros de entrada para a ICA, que os entende
como se fossem misturas diferentes. A ICA entao devolve as bases frequenciais, que
devem ser agrupadas por algum tipo de processo de clusteriza¢ao para formar os

subespacos independentes. Cada subespago, por sua vez, corresponde a uma fonte.

A limitacao da ISA se refere ao nimero de componentes requeridas para identifica-
cao das fontes que devem ser retidas pela PCA. O namero adequado varia de acordo
com 0s sinais que compoem a mistura e com a amplitude relativa entre esses sinais
(lembrando que a PCA se baseia na energia das componentes do espectrograma,

retendo as maiores), ndo sendo em geral possivel determiné-lo de forma automaética.
Outra técnica de separacao de fontes sonoras é conhecida como Codificacao

Esparsa (do inglés, Sparse Coding, SC) [14], que se assenta sobre o conceito de

esparsidade. Um sinal de mistura ¢ esparso no dominio do tempo quando apenas
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uma das fontes que o compoem emite (estd ativa) em um determinado instante; em
outras palavras, para sinais musicais, € quando uma nota proveniente de um tnico
instrumento ou apenas um instrumento estd tocando em determinado trecho da
mistura. A esparsidade no dominio da frequéncia se da quando apenas alguns canais
de frequéncia correspondem as frequéncias contidas na mistura. Na Codificacao
Esparsa, assume-se a esparsidade do sinal de mistura, o que é razoavel para sinais
de audio. Isso faz com que a maioria dos elementos da matriz de ganhos do modelo
sejam nulos. A estimativa das fontes que compoem a mistura é feita através da
maximizagao das suas distribui¢oes a posteriori [9]. A esparsidade pode ser um

critério adicional ao método da NMF, conforme serd visto mais adiante.
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Capitulo 3

Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas

3.1 Discussao inicial

Ao final do capitulo anterior, foram apresentados de maneira resumida alguns
dos principais métodos nao-supervisionados de separacao de fontes sonoras: Anélise
de Componentes Principais, Anélise de Componentes Independentes, Anélise de
Subespacos Independentes e Codificagao Esparsa. Agora, serd discutido em detalhes

o método estudado nesta dissertagao, a Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas.

O modelo geral de representacao do sinal de mistura apresentado na equacao ([2.1))

pode ser escrito na forma matricial

X ~ X = BG, (3.1)

em que X ¢é o espectrograma de magnitude do sinal de mistura, X ¢ a estimativa de
X, B ¢é a matriz de base frequencial e G é a matriz de ganhos. A dimensao de X é
NxT, em que N & o numero de canais (ou raias) de frequéncia e T é o ntimero de
quadros de tempo. A dimensao de B é NxM, em que M é o nimero de componentes
(cada qual representada por um vetor da base frequencial). E a dimensao de G é
MxT.

O namero de componentes M deve ser menor que N e T, o que faz com que o
produto BG seja uma versao comprimida do espectrograma X [15], ja que poucas
componentes sao utilizadas para representar as frequéncias contidas no sinal de
mistura. Na realidade, a NMF procura representar em poucos vetores de base as
frequéncias mais proeminentes do sinal. Portanto, o produto BG é uma aproximacao
de X, conforme representado na equagao (3.1).
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As colunas de B contém os vetores b, (para m = 1,2, ..., M) da base frequen-
cial. Cada linha m em G contém uma sequéncia temporal de ganhos, g,: (para
t = 1,2,...,T), que multiplicam o vetor b,,. Assim, para cada m, descreve-se a
contribuicao de sua respectiva componente de frequéncia, com padrao espectral re-

presentado por b,,, no sinal de mistura para todos os intervalos de tempo.

A coluna m de B (ou seja, o vetor b,,) associada a linha m de G (ou seja, sua
linha correspondente em G) é modelada como o espectrograma da componente m,
XTTL7

Xm ~ Xm = bm gm,l gm72 oo gm’T :| 5 (32)

em que X,, é a estimativa de X,,. A soma de todas as componentes gera o espec-

trograma X = BG, ou seja,
XreX=) X, (3.3)

Analisando de um outro ponto de vista, cada coluna t de G representa os ganhos
de todas as componentes m para o quadro t. Assim, tem-se a descri¢ao de todas as

componentes de frequéncia do sinal de mistura durante o quadro .

O objetivo da NMF é encontrar as matrizes B e G a partir do espectrograma do
sinal de mistura dado, X. Como o espectrograma é nao-negativo por definicao, é
natural restringir os valores de B de forma que eles sejam nao-negativos [9], ja que
B é uma matriz que contém dados de frequéncia. Além disso, faz sentido restringir
os valores de G de forma que eles também sejam ndo-negativog', pois dessa forma
as componentes serao puramente aditivas: um “todo” sendo descrito como a soma

de varias “partes” [7]. Assim, preserva-se a natureza nao-negativa da representagao.

As restricoes de nao-negatividade impostas para as matrizes B e G, além de
sempre conferirem sentido fisico para os valores obtidos (vetores da base frequen-
cial e ganhos com valores negativos, mesmo que matematicamente corretos dentro
do modelo, afastam-se do sentido fisico do problema), sdo suficientes, sob certas
condigbes, para a separagao de fontes [16]. A ICA, além de nao garantir valores
nao-negativos para suas matrizes, baseia-se no conceito de independéncia estatistica

entre as fontes, o que nao é necessario na NMF.

Implicitamente, evita-se uma indesejével informacdo de fase

15



3.2 Medida de distorcao

Uma medida de distorgao precisa ser utilizada para medir o quao proéximo o es-
pectrograma estimado X =~ BG estd do espectrograma real X. As medidas de

distor¢ao mais utilizadas e que foram propostas em [15] sdo o quadrado da distancia

Euclidiana,
Dewe = 2|l — %[ 1
euc — o - y 3.
e a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada,
X A
Dklz‘X(DlnT—X—i—X, (3.5)
X
em que o operador ||.|| é a funcdo Norma e ||.||» especificamente indica a norma de

Frobeniusf]7 o operador ]||’f] indica soma de todos os elementos, e 0 operador ® em Dy,
indica multiplicagao ponto-a-ponto entre matrizes (também chamado de produto de

Hadamard). A divisao entre matrizes em Dy também é ponto-a-ponto.

A medida Dy nao representa uma distancia, pois nao se trata de uma funcao
simétrica, ou seja, a divergéncia de X para X ndo é igual & divergéncia de X para
X. Na realidade, Dyj nao poderia nem ser chamada de divergéncia, devido ao fato de
que seus argumentos nao representam distribui¢oes de probabilidade. Entretanto,

essa é a nomenclatura utilizada na literatura cientifica sobre NMF.

Na situagao ideal, quando o produto BG ¢ exatamente igual ao espectrograma X,
ambas as medidas de distorcao resultam iguais a zero. Entretanto, dentre as duas, a
divergéncia de Kullback-Leibler generalizada ¢ a mais sensivel para baixas energias,
assemelhando-se mais ao sistema auditivo humano [10]. Por isso, essa medida é tida

como mais adequada para aplicagoes da NMF em sinais de dudio.

3.3 Algoritmo basico

Todo algoritmo de NMF se baseia na minimizagao de uma funcao-custo para a
obtencao das matrizes B e G. No caso da NMF sem restricoes, a funcao-custo é a
propria medida de distorcao escolhida. O objetivo do algoritmo é encontrar as ma-

trizes B e G nao-negativas que, multiplicadas, mais se aproximam do espectrograma
X.

2
2A norma de Frobenius de uma matriz A ¢ escrita como ||A||, = (Z Z aij|2) .

i
3Essa notacdo pouco usual é adotada em diversos artigos da rea.
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A minimizagdao é normalmente realizada através do método do gradiente descen-
dente [I7] com um passo suficientemente pequeno. Dessa forma, as equagoes de
atualizacao para B e G considerando o quadrado da distancia Euclidiana como

fungao-custo sao [15]:

XGT
B:BQBGGP (3.6)
B'X

Da mesma forma, para a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada, as equacoes

de atualizagao sao [15]:

XaT

B:B@%?y (3.8)
B"X

G:GQBﬁ. (3.9)

Vale mencionar novamente que em todas essas equacoes a operacao © indica
multiplicagao ponto-a-ponto, e que a divisao entre matrizes também ¢é feita ponto-

a-ponto. A matriz mathbf1 tem todos os elementos iguais a 1.

As deducoes das equacoes de atualizacao da NMF, tanto para o quadrado da
distancia Euclidiana quanto para a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada,
podem ser vistas na Secao do Apéndice [A] O fato de as equagdes de atualizagao
serem multiplicativas faz com que seja preservada a nao-negatividade de B e G,

desde que essas matrizes sejam inicializadas com valores nao-negativos.

As matrizes B e G sao obtidas de forma alternada em cada iteracao, pois o
problema nao ¢ convexo em B e G ao mesmo tempo. Isso significa que, apos a
atualizacao de B, a funcao-custo ¢ calculada novamente e o novo valor de B ¢é
utilizado na equacao de atualizacao de G. Isso é feito de forma andloga partindo-se
da atualizacao de G, até que o algoritmo convirja. Essas consideragoes podem ser
vistas em [I5], onde é apresentada a prova de convergéncia desse algoritmo para

ambas as fung¢oes-custo.

Em [5] é citada a divergéncia de Bregman, que resulta em equagoes de atualizacao
gerais para B e G. Dependendo da escolha de determinados parametros descritos
nesse artigo e contidos em suas equagoes, podem-se obter as equagoes de atualizagao

baseadas no quadrado da distancia Euclidiana ou na divergéncia de Kullback-Leibler
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generalizada, sendo estas portanto casos particulares das equacoes de atualizagao

baseadas na divergéncia de Bregman.

3.4 Non-Negative Matrix Factor Deconvolution
(NMFD)

O modelo basico da NMF descrito na secao anterior, apesar de ser uma ferra-
menta Gtil na analise espectral do sinal de mistura, lida bem apenas com padroes de
frequéncias que sao inteiramente representados dentro de um tnico quadro de tempo.
Entretanto, um padrao de frequéncia de uma fonte pode evoluir com o tempo. Notas
de instrumentos, no geral, possuem padroes de frequéncia que extrapolam a dura-
¢ao de um quadro, como por exemplo, uma nota de piano, que possui um ataque

percussivo (batida na tecla) e uma sustentagdo aproximadamente harmonica [7].

A NMFD [18] se propde a representar notas de instrumentos. Para isso, permite
que os padroes espectrais ocupem mais de um quadro; com isso, em vez de uma
base de vetores, trabalha com uma base de matrizes, cada uma correspondendo a
um padrao espectral. O conceito de componente agora se estende para nota musical:

uma componente representa uma nota. Assim, o modelo da NMFD é expresso por

X~X=)» B G, (3.10)

—l
em que 7 é o nimero de quadros permitidos para cada nota e o operador (.) repre-

senta deslocamento horizontal dos elementos da matriz. Um exemplo de aplicacao

desse operador é descrito a seguir: considerando

11 G12 0413
A= Q21 Q22 Q23 |, (3-11)

asz1 32 0433

tem-se que
ay1 A2 a3 0 aj1 Aa12 0 0 ai,1
—0 —1 —2
A= g1 QG232 G23 |, A=10 Qg1 aA22 | A=10 0 a1 |, - (3-12)
as; asp a33 0 as1 ase 0 0 as;
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Da mesma forma,

a1 A2 a13 arp ayz 0 a3 0 0

0 1 —2

A= G271 G292 A3 , A= Q29 023 0 7A: a3 0 01, (3-13)
a3yl agz2 as3 asz2 as3 0 as ;s 0 0

Conforme pode ser observado através dessa exemplificagao, e generalizando para

matrizes quadradas A de dimensao KxK, cada elemento a;; da matriz A, quando
—l
¢ aplicado sobre ela o operador (.), com 0 <[ < K, assume o valor a; ;_; para j > [,
1
e zero para j < [. Ao se aplicar o operador (.), cada elemento de A assume o valor

a; j11 para j +1 < K, e zero para j +1 > K.

As matrizes B!, para | = 0,1,...,7 — 1, possuem dimensio NxM. Cada B
contém os padroes espectrais das componentes para o quadro [. Uma tnica ma-
triz G ¢ formada tomando-se a média elemento a elemento das matrizes G, para
[=0,1,..,7 — 1, tendo cada qual sido atualizada fazendo-se uso da matriz B! asso-
ciada. As matrizes G' (e consequentemente a matriz G) possuem dimensdo MxT.
Assim como na NMF bésica, todas as matrizes sao restritas a ter somente elementos

nao-negativos.

As equacoes de atualizacio de B!, G! e G para a divergéncia de Kullback-Leibler
generalizada como funcio-custd’] cujas dedugdes estdo na Secdo do Apéndice
sao [18]:

—l
§ T
Bl:Bl(DXT paral=0,1,...7 — 1, (3.14)
1(G")
1T zl
Gl:GIQTX paral=0,1,...,7 — 1, (3.15)
B 1
T—1
> G
G=2. (3.16)

T

4Daqui por diante (para este método e para os métodos apresentados posteriormente), sé serdo
mostradas as equagoes de atualizagdo referentes a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada,
visto que esta medida de distor¢ao é considerada mais adequada para o tratamento de sinais
musicais.
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As matrizes B! e G! devem ser atualizadas de forma alternada devido ao problema
da nao-convexidade existente quando se consideram as duas matrizes juntas. Em
cada iteraciio, B! ou G' é atualizada para todos os valores de [ e, a partir do resultado

obtido, ¢é calculado o espectrograma estimado X.

Observa-se através da equacao que cada coluna de X, ou seja, cada vetor
x; (para t = 1,2,...,T), é representado como uma mistura convolutiva entre as
matrizes B! e G [19]. Assim, em outras palavras, a NMFD pode ser vista como
uma modificacao da NMF basica que contempla misturas convolutivas, onde existe

dependéncia entre quadros sucessivos do espectrograma [20].

3.5 Non-Negative Matrix Factor 2-D Deconvo-
lution (NMF2D)

A NMFD consegue representar notas de um instrumento musical ao permitir o
uso de mais de um quadro para descrever os padroes epectrais das componentes.
Todavia, quando se deseja representar em uma componente o instrumento como
um todo, a NFMD nao é suficiente. Portanto, a fim de permitir a separacao entre

instrumentos, foi desenvolvida a NMF2D [21], que é uma extensao da NMFD.

Além de permitir o uso de mais de um quadro para representar uma nota musical,
a NMF2D permite que o padrao espectral contido nesses quadros seja deslocado para
cima ou para baixo no eixo das frequéncias, modelando assim todo o conjunto de
notas que podem ser emitidas por um instrumento com um mesmo padrao espectral
de emissao. Em outras palavras, na NMF2D, um instrumento musical é modelado
como um fonte emissora de timbre tinico para varias notas, como se existisse uma

“assinatura”’ actstica do instrumento presente em todas as notas.

O modelo da NMF2D é expresso por

©-
—

T

R ! Pl

b
X~X= B'G?, (3.17)

I
o
i
o

—l
em que 7 e o operador (.) possuem o mesmo significado visto para o caso da NMFD,

ou seja, nimero de quadros permitidos para representar as notas e operador de

deslocamento horizontal dos elementos da matriz, respectivamente. O parametro
Ip
¢ representa o nimero de deslocamentos no eixo das frequéncias e o operador (.)

representa deslocamento vertical dos elementos da matriz. O uso desse operador
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pode ser exemplificado da seguinte forma: considerando novamente

a1 Gr2 413

A= 21 Q22 a3 |, (3-18)
asy1 Qg2 ass
tem-se que
a a a 0 0 0 0 0 0
10 1,1 Q12 @13 1 12
= 21 Q292 G233 [(,HA= | A1 Q12 a13 | ,H= 0 0 0 )t
31 az2 Aa33 Q21 dAg22 A3 11 Q12 A13
(3.19)
Da mesma forma,
a a a a a as : a a a
10 1,1 Q12 @13 1 2,1 G22 0G23 12 3,1 (32 433
= | a1 aop a3 | ;A= | az1 az2 az3z |, A= o 0 0 |,
az1 azz Aass 0 0 0 0 0 0
(3.20)

Conforme pode ser observado através dessa exemplificagao, e generalizando para

matrizes quadradas A de dimensao KxK, cada elemento a;; da matriz A, quando

Ip
é aplicado sobre ela o operador (.), com p < K, assume o valor a;_,; para i > p, e

tp
zero para i < p. Ao se aplicar o operador (.), cada elemento de A assume o valor

Qitpj parat+p < K, e zero para i +p > K.

Na NMF2D, as matrizes Bl, paral=20,1,...,7—1, tém a mesma estrutura que na
NMFD, ou seja, possuem dimensao NxM, e cada uma contém os padroes espectrais
de todos os M instrumentos para o respectivo quadro [. Ja as matrizes G” possuem
dimensao MxT', e cada uma contém a descricao temporal de ocorréncias da nota p

de cada instrumento.

As equacdes de atualizacio de B! e GP para a divergéncia de Kullback-Leibler

generalizada como func¢ao-custo, cujas dedugoes estao na Secao do Apéndice[A]
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sao [21]:

5 () o

—l

1.G?

P4

paral=0,1,...,7, ¢ (3.21)

T 1

-1 p X
l JR—
> (%)

Gl =GP 20 T parap=0,1,..., ¢. (3.22)

As matrizes B! ¢ G? também devem ser atualizadas de forma alternada. Em cada
iteraciio, B! e GP siao atualizadas para todos os valores de [ e p respectivamente,
uma de cada vez, e, a partir do resultado obtido, o espectrograma estimado X é

calculado, até que o algoritmo atinja a convergéncia.

Conforme indica a equagao (3.17), a NMF2D representa o vetor X; (para t =
1,2,...,T) de X como uma mistura duplamente convolutiva, havendo tanto depen-
déncia entre quadros sucessivos no tempo, quanto dependéncia entre canais sucessi-

vos na frequéncia; dai vem o nome do modelo.

No caso da NMF2D, o bloco de Analise de sinais de um sistema completo de
separacao por NMF, descrito no Capitulo 2, ¢ realizado de forma diferente. O
deslocamento de padroes espectrais no eixo das frequéncias deve estar de acordo
com a escala empregada para as notas musicais, ou seja, o deslocamento deve estar
na escala de igual temperamento, que divide uma oitavaﬂ em 12 intervalos (semitons)
cujas alturas em Hz sao organizadas em proporgoes geométricas de razao 212. Tsso
quer dizer que a razao entre as frequéncias de duas notas sucessivas perfeitamente

. . X . 1
aplicadas—separadas de um semitom—deve ser sempre considerada igual a 21z ﬁ

Entretanto, o espacamento das frequéncias no espectrograma resultante da STFT
¢ linear e nao esta de acordo com a escala musical. Assim, faz-se necessario o uso
do espectrograma logaritmico do sinal de mistura, de forma que cada deslocamento
unitario no eixo das frequéncias resulte em um intervalo constante entre notas mu-

sicals.

®Uma oitava é o intervalo entre uma nota musical e outra com a metade ou o dobro de sua
frequéncia.

5Por razoes perceptivas, a afinacao de instrumentos com extensdo muito ampla tende a se afastar
dessa lei de formacao.
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Um espectrograma de escala logaritmica pode ser obtido de duas formas: através
do uso da Transformada de @ Constante (Constant-QQ Transform, CQT) [22] [23]
em vez da STFT na segmentacdo do sinal de mistura, ou através de algum tipo de

mapeamento da escala linear para a escala logaritmica sobre o espectrograma linear
obtido pela STFT.

Nos testes realizados neste trabalho, foi utilizado o mapeamento logarit-
mico [24] [25], por apresentar resultados em geral ligeiramente melhores do que
os resultados obtidos através da CQT, como pode ser verificado em [7]. O método
tem por objetivo agrupar as raias (canais) de frequéncia para que se tenha o mesmo
de nimero de raias por oitava, ou seja, enquanto o niimero de raias na representacao
linear é variavel, na representacao logaritmica ele ¢ fixo, adequando a representacao
espectral do sinal de mistura & escala de igual temperamento. Isso é feito através

de uma matriz de tranformacao C, de modo que

X = CX, (3.23)

em que Xlog é a estimativa do espectrograma linear X na escala logaritmica. Como
a dimensio de X é NxT, C deve possuir dimensao N'°6xN (sendo N'°® o niimero
de canais de frequéncia na escala logaritmica) de forma que Xlog tenha dimensao
N'°exT. Assim, tem-se 0 mapeamento de N para N'°%: através da matriz C, as

. o~ . -log
oitavas de X sao mapeadas nas oitavas de X .

No algoritmo, cada raia linear é considerada como ocupando uma banda que vai
desde a metade da distancia entre sua frequéncia central e a frequéncia central re-
presentada pela raia imediatamente inferior até a metade da distancia entre sua
frequéncia central e a frequéncia central representada pela raia imediatamente supe-
rior. Entao, cada raia é avaliada individualmente e, conforme sua frequéncia central,
escolhe-se para qual raia logaritmica ela serd mapeada, ou seja, para onde vai a sua
energia. Caso a raia linear esteja exatamente entre duas raias logaritmicas, ela é

mapeada nas duas raias, sendo a energia dividida entre elas.

Vale mencionar que, em baixas frequéncias, existem mais raias logaritmicas do
que raias lineares. A medida que a frequéncia aumenta, passam a existir mais raias

lineares do que raias logaritmicas.

Um parametro importante do mapeamento logaritmico ¢ a resolucao que se deseja
para o espectrograma na escala logaritmica. Essa resolucao é representada pela letra
b. Por exemplo, se b = 12, tem-se que que o espectrograma tera 1 raia representando

1 intervalo semitom, que é justamente a resolu¢cao minima para conseguir representar
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os 12 intervalos de semitom que compoem uma oitava na escala musical. Entretanto,
se b = 24, tem-se que um intervalo de semitom serd representado por 2 raias, o que

aumenta a precisao, aumentando o custo computacional. E assim por diante.

O algoritmo utilizado neste trabalho para a construcao da matriz C esta descrito
no Apéndice A de [7] e se baseia em [24] e [25].

3.6 Adicionando restricoes & NMF basica

Algumas restrigoes podem ser adicionadas ao algoritmo basico da NMF [26] de
forma a adequar o modelo a determinados objetivos, melhorando a qualidade da
separagao. Neste caso, a funcdo-custo ganha novos termos somados as medidas
de distorcao baseadas no quadrado da distancia Euclidiana ou na divergéncia de
Kullback-Leibler generalizada. Esses novos termos podem estar em funcao tanto da
matriz de base frequencial B quanto da matriz de ganhos G. De forma geral, a

funcao-custo Deusto @ ser minimizada pode ser representada por

Deusto = Di(X, X) + aic1,3(B) + oo g(B) + -+ - + Bic1,¢(G) + facoc(G) + -+ -,

(3.24)
em que Dy, representa a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada, podendo tam-
bém ser substituida pelo quadrado da distancia Euclidiana. A fungao c; p representa
o primeiro critério de restri¢ao sobre a matriz B, ¢y p representa o segundo critério
de restricao sobre a matriz B, e assim sucessivamente para csp,csp,.... Analo-
gamente, ¢j g, Coq, ... Tepresentam os critérios de restricao sobre a matriz G. Os
valores aq, o, ... representam os pesos aplicados aos critérios de restricao sobre a
matriz B, assim como os valores 31, 5, ... representam os pesos aplicados aos crité-
rios de restricao sobre a matriz G. Esses pesos sao utilizados para dar mais ou menos

importancia aos critérios associados a eles no momento da execucao do algoritmo.

Considerando a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada como medida de
distorgao, as equagoes de atualiza¢do tornam-se [6]
X T
zG

B=Bo® , 3.25
lGT + OélvBCLB -+ OKQVBCQ,B —+ ... ( )

TX
B 3
B'1+ 3 Vacig+ fVaeaa + ...

em que V() indica a operagao de derivada em relagao as matrizes sobre as quais os

critérios incidem. As dedugoes das equagoes (3.25)) e (3.26) estao na Sec¢ao do

G=Go (3.26)
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Apéndice [A]

Ao se adicionar restricoes & NMF, deve-se tomar cuidado com a convergéncia,
pois elas podem tornar o algoritmo instavel, além de produzir matrizes B e G com
elementos negativos. Entretanto, ao escolher funcoes com derivadas positivas para
representar os critérios desejados, nota-se que a convergéncia do algoritmo nao é

comprometida [5].

Na literatura cientifica, entre os critérios utilizados estao o de esparsidade [10] [27],

o de continuidade temporal [I0] e o de redugao de correlagao cruzada [5] [6].

3.7 Sparse Non-Negative Matrix Factor 2-D
Deconvolution (SNMF2D)

Seguindo a linha de evolugao dos algoritmos de NMF, apresenta-se agora a
SNME2D. Esse algoritmo combina a NMF2D com o critério de esparsidade, e foi

desenvolvido em [19].

O critério de esparsidade, cep, incide sobre as matrizes G, para p =0,1,...,¢ —1
e ¢ aplicado quando se deseja representar misturas cujas fontes sejam esparsas, isto
é, nao emitam sempre ao mesmo tempo e o tempo todo. Isso é razoavelmente
verdadeiro quando se trata de sinais musicais. Fazendo-se uso deste critério, as
matrizes G” deverao ter a maioria de seus elementos nulos apds a convergéncia do

algoritmo. Definindo G como uma matriz que representa todas as matrizes G?,

GE|l@) @i G¢—1}, (3.27)

é sabido que um conjunto de funcoes que podem impor a restricao de esparsidade

nas matrizes G” sao as normas L., para v > 0, dadas por

Cep(G) = [|G[, = (Z !G”fn,t\w) N (3.28)

p,m,t

em que G}, representa cada elemento de GP. Assim, tem-se que

Gret—1
VGP (Cep) = W, (329)
Y

em que GP*07Y indica que cada elemento de G ¢ elevado a (y—1).
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No modelo da SNMF2D proposto em [19], as matrizes B!, para [ = 0,1,...,7 — 1
devem ser devidamente normalizadas em cada iteracao de forma a evitar que o termo
de esparsidade seja minimizado simplesmente fazendo com que as matrizes G? vao
a zero enquanto as matrizes B! vio ao infinito. Representando-se cada matriz B!
normalizada por Bl, tem-se que

B = __nm : , (3.30)

n,m HBmHF Z <Bl/, )2

V!

onde B!, representa cada elemento de B'. Agora, fazendo

—l
X~X=Y BG” (3.31)
Lp
tem-se que a funcao-custo para a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada con-

siderando o critério de esparsidade baseado na norma L., é

X X
Dcusto: ‘XQIHT_X_{_X'_{—Q/HGHW? (332)
X

em que « € o peso atribuido ao critério de esparsidade. Por fim, com base na nor-
malizagao apresentada na equacao e considerando a divergéncia de Kullback-
Leibler como medida de distorcao, as equagoes de atualizacao para a SNMEF2D
sao [19]

¢ ! —>lT 71 —}lT "’l-
Z( ) G? + B'diag 1.|[1.G" |oB
B —-B o2 =0 = —Z (3.33)
-1 T 1 X T ~ |
1.G» + B diag 1. —].G" |oB
— — X
p=0 =0
. \X
G'=G ©— T (3.34)
ZBZ 1+ aVer(||G],)

=0

~ . ~ 1 ~P . . .
Nessas equacoes é visto que B e G sao atualizados para B’ e GP?, respectiva-
mente. Isso acontece porque B! e GP devem ser sempre normalizados no inicio de

. ~ ~ =0 AP .
cada iteracao para que entao se tenha os novos B e G a serem utilizados.
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Na equagdo (3.34), nota-se o termo adicionado ao denominador (aVer([|Gll,))
referente ao critério de esparsidade. Na equacgao (3.33)), comparada com a equa-
¢ao (3.21) da NMF2D, nota-se um termo extra adicionado ao somatoério no nume-

rador,
} , (3.35)

T—1 T

~ X —l ~

B'diag{ S 1. (-) G |eB'| Y, (3.36)
=0

) T—1 —>lT 1
Bdiag{ ) 1.|[1G* |oB

=0

e outro no denominador,

em que diag(.) denota uma matriz diagonal cujos elementos do argumento estdo
contidos na diagonal. Nao ¢ discutida em [19] a origem desses termos. Porém, na
Secao do Apéndice [A] deste trabalho, ¢ mostrado como eles sao obtidos e que

eles decorrem da utilizacao da matriz normalizada B' nas iteracoes da SNME2D.

E importante mencionar que a NMF2D, em geral, ndo possui solucdo tnica. Ja
a SNMF2D, ao impor matrizes G” esparsas (que nesta aplicacao sao mais interpre-
taveis fisicamente), evita multiplas solugdes, convergindo na maioria das vezes para
a mesma estrutura de matrizes. Portanto, a maior vantagem da SNMFEF2D sobre a

NME2D é se aproximar mais da unicidade na fatoracao.

3.8 Outros aprimoramentos

Além dos aprimoramentos sobre o algoritmo béasico da NMF descritos até aqui,
muitos outros foram sendo desenvolvidos ao longo dos 1ltimos anos desde a primeira
apari¢do da NMF em [4].

Uma extensao da NMF béasica ¢ a Non-Negative Tensor Factorization (NTF),
que lida com sinais estéreo, ou seja, sinais que utilizam dois canais [28]. Nesse
caso, as matrizes sao representadas como tensores, por possuirem mais do que duas

dimensoes.

Outra modificagdo da NMF bésica é a chamada NMF Complexa [29]. Trata-se
do uso da NMF em representacoes de tempo-frequéncia complexas dos sinais de
mistura, ou seja, representagoes em que as fases dos sinais nao sao descartadas. O
uso da fase na NMF faz com que o modelo de aditividade dos espectrogramas de

cada fonte seja exato, e descarta o bloco de Sintese do sistema completo da NMF,
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j& que a fase dos sinais é considerada na fatoragao. Entretanto, o algoritmo se torna

muito mais complicado e lento.

Em [7] sdo mostrados outros aprimoramentos sobre a NMF2D. Um deles ¢ a Linear
Non-Negative Matriz Factor 2-D Deconvolution (LNMF2D), publicada inicialmente
em [30]. Conforme ja mencionado, a NMF2D utiliza a CQT ou o mapeamento da
escala linear para a logaritmica para obter o espectrograma na escala de tempe-
ramente igual. Entretanto, a reversibilidade desse espectrograma ao dominio do
tempo nao é exata. O objetivo da LNMF2D é contornar a necessidade do uso do
espectrograma na escala logaritmica, aplicando um operador de deslocamento de

acordo com a escala de igual temperamento sobre o espectrograma linear.

Outro problema da NMF2D consiste em considerar que um instrumento musical
emite o mesmo padrao espectral para todas as notas. Esta pode ser considerada uma
aproximacao valida para intervalos pequenos de frequéncia, porém para intervalos
maiores o erro pode ser muito grande. Assim, em [7] é também proposta uma
adaptagao da base espectral para contemplar a especificidade de cada instrumento

em intervalos maiores de frequéncia.

Ainda em [7], propoe-se um algoritmo que execute a NMF de forma online, ou
seja, em tempo real. Nesse caso, o sinal de mistura ¢ dividido em blocos de tama-
nhos iguais e sobre cada bloco é aplicado o sistema completo da NMF mostrado na

Figura [1.1} utilizando como estimativa o resultado obtido para o bloco anterior.
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Capitulo 4

CNMF2D: Novas restricoes sobre a
NMF2D

4.1 Discussao inicial

No Capitulo |3 foram apresentados os principais métodos e aprimoramentos feitos
sobre o algoritmo basico da NMF, proposto em [I5]. O tltimo método discutido foi
a SNMF2D, que permite representar instrumentos—em vez de canais de frequéncias
especificos ou notas—como fontes, além de adicionar um critério de esparsidade
utilizando normas L., com v > 0, conforme pode ser visto na equacao . Este

é o estado-da-arte dos algoritmos de NMF para sinais musicais.

O presente capitulo tem por objetivo apresentar uma nova contribuicao ao algo-
ritmo da NMF2D. Se a NMF2D pode ser modificada de forma a contemplar um
critério de esparsidade (sendo assim chamada de SNMF2D), é intuitivo pensar que
critérios de outras naturezas também possam ser agregados a ela, de forma a atingir
outros objetivos desejados ao fim do processo de convergéncia do algoritmo. E sobre

esse aspecto que as linhas seguintes deste capitulo versarao.

4.2 Constrained Non-Negative Matrixz Factor 2-
D Deconvolution (CNMF2D)

A ideia aqui é apresentar um algoritmo mais genérico, que adicione outros critérios
de restricao ao algoritmo da NMF2D, e nao somente o critério de esparsidade com
normas L,. A normalizacao vista na equagao e que é empregada na SNMF2D
pode ser mantida para todos os outros critérios. Convencionou-se chamar esse al-

goritmo genérico de Constrained Non-Negative Matriz Factor 2-D Deconvolution
(CNMF2D).
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Os critérios da CNMF2D propostos neste trabalho estao divididos em 3 grupos:
critérios de esparsidade, sendo cada um referido por c.p; critérios de correlagao
cruzada, sendo cada um referido por c.; e critérios de continuidade temporal, sendo
cada um referido por c.. A seguir, serdo vistos com detalhes cada um desses grupos

e 0s critérios a eles associados.

4.2.1 Critérios de esparsidade

As normas L, nao sao o finico grupo de func¢oes que podem ser utilizadas para
inserir o critério de esparsidade na NMF. Em [6] é sugerida também a funcao
cep (G) = —|log(1 + G ©® G)| sobre o algoritmo béasico da NMF. Pelo fato de essa
equacao ser funcao da matriz G, ao adapta-la para uso na CNMF2D, considera-se
o niumero de deslocamentos no eixo das frequéncias ¢ (assim como foi feito para o
critério com normas L., em [I9]). Assim, o critério de esparsidade com logaritmo

para a CNMF2D pode ser escrito como

—_

¢_
Cep (G) ==Y |log (1+G”® GP)|. (4.1)

=0

S

Ocep (G)
9GP

sario durante o processo de convergéncia do algoritmo, conforme visto na Secao |3.6

Partindo da equacdo anterior, a derivada Vgr(cep) = cujo calculo é neces-

é

2GP
(1+GPoGP)’
parap=0,1,...,¢ — 1. A deducao da equacao (4.2)) pode ser vista na Secao do
Apéndice [B]

VGp(Cep) = — (42)

Conforme visto na Secao , as matrizes B! também podem sofrer restricoes. O
conceito de esparsidade nao se aplica apenas ao tempo, mas também a frequéncia:
sinais esparsos na frequéncia sdo aqueles que preenchem apenas (poucos) canais do
espectro de frequéncias, estando todo o restante dele vazio. Um exemplo de sinal

desse tipo é uma nota emitida por um instrumento com pitch definido.

Mediante o exposto, deduz-se também ser possivel aplicar critérios de esparsidade
sobre as matrizes B!, que representam os vetores de base das frequéncias, de forma
a tentar forcar a esparsidade na frequéncia como objetivo do algoritmo. Tanto o
critério de esparsidade com normas L. quanto o critério de esparsidade com loga-
ritmo poderiam restringir as matrizes B! em vez das matrizes GP. Fazendo-se a

modificagao para o critério com normas L. por analogia com o que foi mostrado
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para a SNMF2D na Secao [3.7, tem-se que

cep(B) = B, = (Z !Bln,mV) N (4.3)

l,n,m

em que B possui definicao analoga a mostrada na equacgao 1) e Bf%m representa

cada elemento de B'. Assim, tem-se que

Bl'(’Y—l)

VBZ (Cep) = (44)

A
IBIL

Para o critério com logaritmo, a equacdo que restringe as matrizes B’ seria analoga

a equacao (4.1)

4.2.2 Critérios de correlacao

Ao fim do processo de separacao, foi visto que as fontes sonoras obtidas podem
ser sinais que correspondem a canais de frequéncias diferentes entre si (no caso
da NMF comum), notas musicais diferentes entre si (no caso da NMFD) ou ainda
instrumentos musicais inteiros e diferentes entre si (no caso da NMF2D). Entretanto,
cada fonte pode ainda conter residuos das outras fontes, ji que a separacao, por ser

um processo computacional de aproximagao, nunca sera perfeita.

A fim de mitigar esse problema, pode-se utilizar o conceito de autocorrelacdo das
fontes e correlacdo cruzada entre as fontes [5] [6] [BI]. Ao se fazer GPGP” para
determinado valor de p, sera obtida uma matriz de dimensao MxM (lembrando que
M, para a NMEF2D e a CNMF2D, corresponde ao nimero de instrumentos que se

deseja separar), que pode ser escrita da forma

S AOR0 S AOED SRR
g | SE0RO Taoso - Saoke |

S RWOAE S EOED S A
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em que 7', novamente, ¢ o nimero total de quadros do sistema, e

g(0) o (1) gi(T =1
ar 95:(0) gé':(l) gé’(T:— 1) | (4.6)
92(0) g3, (1) gu(T = 1)

onde cada linha corresponde aos ganhos de cada fonte em cada quadro de tempo,

até a M-ésima fonte.

Pode-se observar que os M elementos da diagonal principal da matriz GPGPT
estao relacionados as autocorrelacoes de cada uma das M fontes a serem obtidas,
enquanto que os demais elementos estao relacionados as correlacoes cruzadas entre
essas fontes. O objetivo desse critério é reduzir a correlagao cruzada entre as fontes,
mantendo a autocorrelacao de cada fonte. Isso pode ser feito com o auxilio de uma

matriz W também de dimensao MxM, resultando em

p—1
ee(G) =Y _|[W o (GG (4.7)

p=0
A fim de penalizar somente as correlacdes cruzadas entre as fontes a serem obtidas
do sinal de mistura, deve-se igualar a zero todos os elementos da diagonal principal
de W, enquanto os outros elementos sao igualados a4 unidade. A derivada Vgr(cec),

por sua vez, é escrita como

VGP (CCC) = 2WGP, (48)

para p = 0,1,...,¢ — 1. A dedugdo da equacgdo (4.8) ser vista na Se¢ao do
Apéndice [B]

O critério de correlacao com o objetivo de cancelamento das correlacoes cruzadas
entre as fontes também pode ser escrito com uma equacgao que nao faz uso da matriz
W, subtraindo-se os termos de autocorrelacao das fontes dos termos referentes as

correlacao cruzadas entre elas. Assim,

ce(G) =) (|GG -|G"®G"|). (4.9)

p=

©-

[e=]

Para esta equacao, a derivada Vgr(c..) é escrita como

VGP(CCC) =2GP (1 — I) s (4.10)
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parap =0,1,...,¢ — 1. Tem-se que 1 e I sdo uma matriz de 1s (“uns”) e uma matriz
identidade, respectivamente, ambas de dimensao TxT. A dedugao da equagao (4.10))
pode ser vista na Secao do Apédice [B]

Outro critério de correlacao, dessa vez com o objetivo de enfatizar as autocorre-
lagoes de cada fonte em vez de tentar cancelar as correlacoes cruzadas entre elas,

pode ser escrito de maneira analoga ao critério da equagao 4.7, ou seja,

o—1
ee(G) ==Y _|Z® (G'G")

p=0

, (4.11)

com a diferenca de que a matriz Z é Identidade, selecionando somente os elementos
da diagonal principal de GPGPT, ou seja, aqueles que possuem as autocorrelacoes

das fontes. Da mesma maneira, a derivada Vgr(c..) ¢ escrita como

Vgp(CCC) = —QZGP, (412)

sendo a dedugao similar & apresentada na Secao [B.2|

4.2.3 Critérios de continuidade temporal

Um sinal possui continuidade (ou suavidade) temporal quando, ao se considerar
um pequeno trecho contendo alguns quadros deste sinal, as caracteristicas actisticas
do sinal entre esses quadros variam pouco. Em outras palavras, se as correlacoes en-
tre determinado quadro e quadros adjacentes for alta, este sinal possui continuidade

(ou suavidade) temporal dentro do trecho que contém tais quadros.

A continuidade temporal é uma caracteristica presente nao apenas em sinais mu-
sicais, mas em grande parte dos sons naturais e cotidianos [I0]. Por este motivo,

trata-se de um critério interessante a ser adicionado a CNMF2D.
A equacao do critério de continuidade temporal é semelhante & do critério de

. . C e T
correlacao cruzada com uso da matriz W. Aqui, é feito o produto GP* G?, ou

seja, com ordem invertida da que foi usada com o critério correlacao cruzada. Este
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produto gera uma matriz dimensao Tx7', da forma

S g gh () > gh(gh2) - > gh()gh(T)

> @)gh (1) D g2 - D gh(2)gh(T)

GrTgr — (4.13)
> g (Mgh (1) D gh(Dgh2) - > gh(T)gh(T)

Nesse caso, como se pode observar, é levada em consideracao a correlacao entre todos
os T quadros, e nao entre as fontes (para um mesmo quadro) a serem produzidas.
Novamente, é necessirio o uso de uma matriz de ajuste do critério, chamada aqui

de V. Assim, tem-se que [6)]

$—1
(@) == |Vo (GG (4.14)
p=0
A matriz V é uma matriz de Toeplit4] de dimensio TxT, utilizada para fazer a
ponderacio das correlacdes entre cada quadro e os demais quadros. E importante
lembrar que a equacao (4.14) possui sinal negativo. Isso significa que o que se deseja

é maximizar o somatorio.

A matriz V é construida de forma que os valores dos elementos das diagonais sigam
um padrao exponencial decrescente, partindo da diagonal principal em direcao as
diagonais a esquerda e a direita. Assim, garante-se que as correlagoes entre quadros

proximos serao maiores que as correlacoes entre quadros distantes.
A derivada Vgr(ce), por sua vez, é escrita como
Var(cy) = —2GPV, (4.15)

para p = 0,1,...,¢ — 1. A deducao da equacao (4.15) pode ser vista na Secao
do Apédice B]

Outro critério de continuidade temporal passivel de ser adaptado a CNMF2D

pode ser visto em [I0]. Fazendo-se a devida adaptacao, o critério pode ser escrito

!Também conhecida como matriz de diagonais constantes, é uma matriz cujas diagonais des-
cendentes da esquerda para a direita possuem elementos iguais.
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da forma

p—1

cet(G) = Z Z (Gﬁ@ - Gh, m,j— 1)2 ) (4.16)

bS]

em que esta explicito o objetivo de minimizar as diferencas entre quadros consecuti-
vos dos sinais, tentando torna-los mais continuos. A obtenc¢ao da derivada Vgr(cet),

por sua vez, é trivial. Ela é escrita como

M
VGp Cct = 22

=1y

Mﬂ

—Gh i), (4.17)

[|
I\

parap=20,1,...,¢ — 1.
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Capitulo 5

Processamento, Sintese e Avaliacao

5.1 Discussao inicial

Conforme visto na Figura do Capitulo 1, o sistema de separacao de fontes
por NMF é constituido por cinco etapas. As primeiras duas etapas, que sao a de
Analise tempo-frequencial do sinal de mistura e a de Fatoracao do espectrograma
da mistura, ja foram discutidas nos Capitulos 2 e 3, respectivamente. Aqui, neste
capitulo, serao discutidas brevemente as trés etapas restantes: Processamento dos
espectrogramas separados, Sintese de sinais e Avaliacao da qualidade da separacao.
Essas etapas nao sao o foco deste trabalho, mas sao essenciais para a conclusao do

estudo.

O Processamento dos espectrogramas separados tem duas finalidades: reconstruir
cada espectrograma obtido a partir das matrizes nao-negativas produzidas na sepa-
racao e realizar uma filtragem a fim de realgar tais espectrogramas. A Sintese dos
sinais, por sua vez, tem por objetivo transformar cada espectrogramas separado em
um sinal no dominio do tempo através de um processo de estimacao de fase. Com as
fases estimadas, os sinais podem entao passar pela etapa de Avaliacao de qualidade,

cuja finalidade é, como o nome ja diz, aferir a qualidade da separacao.

5.2 Processamento dos espectrogramas separados

Em um sistema de separacao de fontes, existem dois tipos importantes de proces-
samentos pos-separacao que atuam sobre os espectrogramas separados: reconstrucao

dos espectrogramas a partir dos fatores, e filtragem desses espectrogramas.

A reconstrugdo do m-ésimo espectrograma separado (para m = 1,2,.... M), a
partir dos fatores obtidos, se d& através da combinacao entre seu correspondente

vetor-coluna de base de frequéncias b,, com seu respectivo vetor-linha de base de
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tempo g,, (ganhos), como mostrado nas equagoes e . Para o caso da sepa-

racao duplamente deconvolutiva (NMF2D e, em geral, CNMFQD), a reconstrucao do
o1

espectrograma separado XTZg—que esta relacionado ao instrumento m e se encontra

com o eixo das frequéncias em escala logaritmica—¢ feita da forma

-1

©-

T—1
s log ip ﬁl

(5.1)

I
o

=0 p

~ log
Para mapear cada espectrograma X, ~ para a escala linear, é necessaria a realiza-
cao de um procedimento inverso ao procedimento descrito pela equacgao - A
solucao adotada neste trabalho para essa transformacao inversa é o procedimento

iterativo

~ log

. . CcX

X =X © — 4, (5.2)
cfcx

m

que pode ser visto como o algoritmo basico da NMF aplicado a fatoracao ng =XC
para descobrir um dos fatores—no caso, a matriz X. Outras solucoes existentes
na literatura sao as transformacgoes pela pseudoinversa e pela transposta, ambas
simples. Entretanto, a solucao iterativa, apesar de ser computacionalmente mais
complexa em relacao as outras duas citadas, é a que consegue o melhor resultado

no sentido dos minimos quadrados (menor diferenca entre o que é obtido e o que é
desejado) [25] [7].

J& a filtragem do espectrograma é uma etapa subsequente & de reconstrucao,
ou seja, cada espectrograma separado pode passar por um processo de filtragem.
Essa nao é uma etapa obrigatoria do processo geral de separacao de fontes; porém,
este procedimento atua no refinamento dos espectrogramas de forma a realcar as
caracteristicas desejadas de cada fonte. Um tipo usual de filtragem é a de Wiener,

escrita como [7]

X
o 2m _ oX, (5.3)

A

em que X , representa o espectro de poténcia do sinal referente & fonte m, e a

m

~

m
~ 2

27]\7/11’:1 Xm’

. . S . .
grama da mistura X, o sinal X € uma nova estimativa sobre o espectrograma

razao implementa o Filtro de Wiener. Dessa forma, dado o espectro-

da fonte m. Outros tipos de filtragens existentes sao o Mascaramento Espectral,

o Cancelamento Cruzado e a Méscara Binaria. Todos esses métodos sao descritos
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e comparados em [30]. Entretanto, o filtragem de Wiener foi a que apresentou os

melhores resultados, e portanto foi adotada neste trabalho.

5.3 Sintese dos sinais separados

A Sintese dos sinais separados corresponde ao quarto bloco do sistema geral de
separagao de fontes por NMF, como pode ser visto na Figura [I.I] Trata-se do
processo de estimagao das fases associadas aos espectrogramas de magnitude obtidos
apo6s a Fatoracao. A separacao de fontes por NMF descarta a informagao de fase do
sinal de mistura pelo fato de ser um processo que se d4 no dominio da magnitude
ou poténcia, devido a exigéncia de nao-negatividade. Portanto, os espectrogramas
obtidos ao final da etapa de Processamento, naturalmente, nao terao fases associadas

a eles.

A fase é importante para que se tenha na saida do sistema de separagao sinais
no dominio do tempo. Entretanto, em geral, os espectrogramas obtidos pelo pro-
cesso de separagao nao sao validos, ou seja, nao existem sinais reais (no dominio do
tempo) que possuam tais espectrogramas de magnitude [32], ja que foram obtidos
através de um processo de estimacao. Esses espectrogramas sao conhecidos pelos
métodos de estimacao de fase como espectrogramas modificados. O sentido da
palavra “modificado” nesse caso se refere ao fato de que esses espectrogramas seriam

estimativas proximas do que seriam os espectrogramas validos dos sinais reais.

Uma solucao para o problema da falta de fases associadas aos espectrogramas
modificados est4 na utilizacio da propria fase da mistura. E uma solucio sim-
ples e bastante usada na literatura. Porém, quanto mais os espectrogramas forem
modificados, ou seja, quanto mais eles estiverem distantes do que seriam os espec-
trogramas dos sinais reais, pior serd o resultado da sintese. Para o processamento
de sinais musicais, por exemplo, utilizar a propria fase da mistura em espectrogra-
mas que correspondem a ataques rapidos é prejudicial, pois nesse caso é necessaria
a fase mais precisa possivel para boa determinacao do instante do ataque. Alguns
métodos desenvolvidos na literatura tratam da estimagao (reconstrucdo) das fases

que estarao associadas aos espectrogramas modificados (separados).

O algoritmo de Griffin e Lim (G&L) foi um dos primeiros a serem desenvolvidos.
O objetivo é encontrar um sinal no dominio do tempo y(t) (para t = 0,1,2...,T)
cujo espectrograma—aqui denominado de Magnitude da Transformada de Fourier
de Curta Duragao (do inglés, Short-Time Fourier Transform Magnitude, STFTM)—

esteja o mais proximo possivel, no sentido dos minimos quadrados, do espectrograma
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modificado—aqui denominado de Magnitude Modificada da Transformada de Fou-
rier de Curta Duracao (do inglés, Modified Short-Time Fourier Transform Magni-
tude, MSTFTM). A fase de y(t) pode ser inicializada, por exemplo, com zeros, e ao
longo das iteragoes vai sendo obtida junto com a STFTM através da minimizacao.
Entretanto, a cada iteracao, ¢ a MSTFTM que é fixada para a composicao do sinal
y(t) junto com a fase obtida. A STFTM ¢ utilizada apenas para que se encontre a

fase associada. O algoritmo G&L pode ser visto em [32].

No algoritmo G&L o sinal é processado como um todo, exigindo o célculo do
méaximo de transformadas de Fourier (para todos os blocos do sinal). Isso significa
que, na reconstrucao de cada quadro, utiliza-se a informacao dos quadros passados
e futuros. Assim, o algoritmo G&L é inviavel para aplicacdes em tempo real, por

exigir o calculo de transformadas de Fourier para todos os blocos do sinal.

Com o objetivo de contornar essas limitacoes, foi desenvolvido o algoritmo Real-
Time Iterative Spectrogram Inversion (RTISI) [33], em que é estimado um quadro
de cada vez através de um conjunto de iteracoes. Além disso, no RTISI, é possivel
utilizar uma inicializacao melhor para a fase. Isso se deve a sobreposicao dos quadros.
Por exemplo: com uma sobreposicao de L = 45, o quadro a ser estimado possui
contribuicao das trés amostras anteriores. Assim, a inicializacao da fase nao precisa

ser feita com zeros; é possivel comecar com uma estimativa mais coerente.

O RTISI atende aos requisitos estruturais e computacionais para uma reconstrucao
em tempo real. O primeiro requisito diz respeito ao uso de somente informagcoes
provenientes dos quadros anteriores e do corrente para uma reconstrucao quadro a
quadro. J& o segundo diz respeito a pouca quantidade de computagao requerida
para que o algoritmo seja rapido o suficiente para ser aplicavel em tempo real. O

algoritmo RTISI pode ser visto em [33].

Embora o algoritmo RTTST atenda aos dois requisitos mencionados anteriormente,
nao é atendido o requisito de flexibilidade, que é: um bom algoritmo de reconstrucao
em tempo real deve reconstruir sinais com melhor qualidade se forem usados mais
recursos computacionais. Dessa forma, o algoritmo deve ser adaptavel (flexivel) para
funcionar em aplicagoes com diferentes demandas de qualidade versus velocidade de
processamento. No RTISI, o desempenho em termos do erro entre as STFTMs
(do sinal dado e do reconstruido) converge para uma assintota e ndo é melhorado,
mesmo que mais iteracoes sejam realizadas. Isso acontece devido ao fato de o RTISI

somente utilizar informacoes proveninentes do quadro corrente e dos anteriores.
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Visando a atender também o requisito de flexibilidade, desenvolveu-se o algoritmo
denominado Real-Time Iterative Spectrogram Inversion with Look-Ahead (RTISI-
LA) [34]. O RTISI-LA ¢ uma extensao do RTISI, em que o termo adicional look-
ahead (olhar adiante) indica uma estratégia em que um determinado nimero de
quadros futuros influenciam na reconstrucao do quadro corrente. Essa estratégia nao
compromete a adequacao do algoritmo aos requisitos estruturais e computacionais
necessarios para aplicagoes em tempo real, pois, apesar de a carga computacional
do RTISI-LA ser um pouco maior do que a do RTISI comum, geralmente apenas um
pequeno numero de quadros futuros sao utilizados. Além do mais, a reconstrucao

continua sendo feita quadro a quadro.

O que deve ser levado em consideracao é a flexibilidade que o RTISI-LA oferece.
Em uma aplicagdo cuja preferéncia seja a qualidade da reconstrugao (podendo haver
certo retardo), basta serem utilizados mais quadros para o look-ahead. Por outro
lado, em uma aplicacao cuja meta principal seja a instantaneidade da reconstrucao
(em detrimento de certa qualidade), basta que poucos quadros (ou até mesmo ne-
nhum) sejam utilizados para o look-ahead. O algoritmo do RTISI-LA pode ser visto
em [34] [35]. A Tabela 5.1} mostra as principais diferencas entre os algoritmos aqui

mencionados.

E interessante notar que, mesmo nio havendo informacao de fase nos sinais es-
timados resultantes da NMF, o fato de esta informacao poder ser obtida a partir
da STFTM, leva a reflexao de que cada STFTM guarda consigo o “molde” para a
reconstrucao da fase adequada. Dai, pode-se pensar que, de certa forma, ha infor-
macao de fase contida na STFTM, que s6 precisa ser explicitada através de algum

método de reconstrugao.

Tabela 5.1: Diferenca entre os algoritmos de GEL, RTISI e RTISI-LA

G&L RTISI RTISI-LA
Nao pode ser usado em Ideal para aplicagoes Ideal para aplicagoes
aplicagbes em tempo real em tempo real em tempo real
Estimativa de todos os Estimativa frame Estimativa frame
frames a cada iteragao a frame a frame
Nao utiliza informagao Utiliza informagao de Utiliza informagao de
prévia frames ja reconstruidos | frames ja reconstruidos
e de frames futuros
Processamento Processamento Flexivel. Depende do
mais lento mais rapido nimero de frames
futuros utilizados
Maior qualidade Menor qualidade Flexivel. Depende do
de reconstrugao de reconstrugio nimero de frames
futuros utilizados
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5.4 Avaliacao de qualidade

5.4.1 Avaliacao da separacao

Para que se possa avaliar a qualidade de uma separacao sob varios aspectos, é
possivel modelar um sinal de &dudio separado, chamado § (sendo esta a estimativa

de um sinal real s), da forma [36]
S=s4e+e,+ e, (5.4)

onde s corresponde ao sinal original (o sinal “limpo”); e; correponde a interferéncia
causada por outras fontes (o residuo de outro sinal presente no sinal que se deseja
avaliar); e, corresponde aos artefatos gerados pelo processo de separacgao; e e, é o

ruido (caso haja ruido na mistura).

Uma das medidas mais importantes utilizadas para avaliar quantitativamente a
separagao ¢ denominada de Razao Fonte-Distor¢ao (do inglés Source-to-Distortion
Ratio, SDR), calculada como:

2
Is]

SDR = 10log 5
lle; + eq + e

(5.5)

Uma outra medida é denominada Razao Fonte-Interferéncia (do inglés Source-to-
Intererence Ratio, SIR), e nao considera o ruido e os artefatos gerados pelo método

(caso haja). E calculada como:

2
]l

SIR = 10log P (5.6)

€;
Ha ainda uma terceira medida, que considera somente os artefatos gerados. E a
Razao Fonte-Artefato (do inglés Source-to-Artifact Ratio, SAR):

2
sl

-
leall

SAR = 10log

(5.7)

Existem também formas de avaliacao da separacao baseadas em Psicoactstica, em
que o sinal de dudio é transformado do dominio do tempo para o dominio psicoaciis-
tico. Isso significa que se busca, através de um complexo processamento nao-linear,
simular a percepcao sonora humana. O PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio
Quality) é um exemplo desse tipo de avaliador [7]. A saida desse medidor é a ODG
(Objective Difference Grade), que é uma nota dada pelo sistema ao sinal de au-

dio separado com base no sinal original, podendo variar de —4 (degradagao muito
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incomoda) a 0 (degradacdo imperceptivel).

E importante mencionar que, para todas essas medidas, é necessario haver os
sinais de referéncia nao-misturados. Além do mais, dentre elas, a SIR é a mais
interessante para a separacao de fontes, por ser a tnica que verifica os efeitos das
interferéncias residuais entre sinais. O PEAQ é muito sensivel a pequenas distor-
¢oes, nao sendo bem aplicado neste trabalho. Portanto, a SIR foi a tinica avaliagao
objetiva considerada. Naturalmente, avaliacoes subjetivas informais também foram
feitas com base na audicao dos sinais, objetivando caracterizar qualitativamente os

resultados e tentar interpreta-los face aos respectivos algoritmos.
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Capitulo 6

Experimentos

6.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentadas as descricoes dos experimentos realizados com
os resultados obtidos através de cada um deles. Porém, antes disso, sao descritas
informacoes relativas ao setup dos testes, pois sendo a CNMF2D dotada de uma
grande quantidade de parametros que poderiam ser variados (acarretando um vo-
lume enorme de testes), deve-se fixar alguns deles de forma a dar atengao somente
aos parametros que estao sob maior foco, segundo a proposta deste trabalho. Na-
turalmente, antes dos testes, sao também apresentados os sinais utilizados neste
trabalho.

6.2 Parametros da CNMF2D

A Tabela apresenta os principais parametros relativos & CNMF2D.

6.3 Fixacao de parametros

Dentre os parametros apresentados na Tabela 0s menos relevantes para a
proposta deste trabalho (mostrados na Tabela tiveram que ser fixados com os
mesmos valores para todo o conjunto de testes de forma que os esses testes pudessem
ser devidamente comparados. Como a Fatoracao é a etapa principal de todo o
sistema de separacao estudado, somente seus parametros (mostrados na Tabela
foram deixados em aberto para serem modificados de acordo com os experimentos

e sinais utilizados.

O numero de pontos da STET é o dobro do tamanho da janela pelo fato de que,

no espectrograma, apenas a metade positiva dos canais de frequéncias obtidos pela
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Tabela 6.1: Pardmetros da CNMF2D.

Etapa Parametros correspondentes
Analise da mistura

e Nimero de pontos da FFT;
e Tamanho da janela (L);
e Tipo de janela;

e Passo de sobreposicao (5).

Fatoragao

e Medida de distorcao;
e Numero de fontes (M);

e Numero de quadros permitidos para caracterizar
uma fonte (7);

e Numero de canais de frequéncia permitidos para
caracterizar uma fonte (¢);

e Frequéncias minima e maxima;
e Resolugao desejada (b);
e Critérios associados & CNMF2D ;

e Pesos dos critérios.

Processamento

e Método de mapeamento inverso;

e Filtragem.

Sintese

e Algoritmo de sintese.

STFT é considerada. Assim, durante a transformagao, o nimero de pontos restantes
da STFT iguala-se ao tamanho da janela. A janela de Hamming é uma escolha
tpica para a analise em blocos de sinais de audio, e tem seus lobos secundarios
bastante atenuados em relagao ao lobo principal, conforme visto no Capitulo 2l O
passo de sobreposicao para a analise da mistura também estd intimamente ligado
a etapa de Sintese dos sinais. As escolhas de 1/4 do tamanho da janela (ou 75 %
de sobreposigao) para o passo de sobreposicao e do algoritmo RTISI-LA com look-
ahead igual a 3 mostraram-se uma combinag¢ao com desempenho satisfatorio em
termos de velocidade de processamento versus qualidade da sintese. As escolhas dos

parametros mencionados neste paragrafo sdo baseadas em [33], [35] e [34].

44



A medida de distor¢ao escolhida é a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada,
por ser mais adequada para aplicacoes em audio, conforme visto no Capitulo [3| As
frequéncias minimas e maximas consideradas para a separacao sao, naturalmente, os
limites da audicao humana. A resolucao adotada para o mapeamento do espectro-
grama de mistura da escala linear para a logaritmica foi 24, ou seja, de um quarto

de tom, considerada uma boa escolha para a aplicagao [7].

Por fim, considerando a etapa de Processamento dos espectrogramas obtidos, para
o mapeamento reverso dos espectrogramas da escala logaritmica para a escala linear
foi adotado o método iterativo, e para a filtragem dos mesmos foi adotado o Filtro

de Wiener, ambas escolhas justificadas no Capitulo 5

Tabela 6.2: Pardimetros da CNMF2D que foram fizados para a realizacao dos testes.

Etapa Parametros correspondentes
Analise da mistura

e Nimero de pontos da STFT: 2048;
e Tamanho da janela (L): 1024,
e Tipo de janela: Hamming;

e Passo de sobreposicdo (S5): 256.

Fatoracao
e Medida de distor¢ao: Kullback-Leibler;
e Frequéncias minima e maxima: 20 Hz a 20 kHz;
e Resolugao desejada (b): 24.
Processamento
e Método de mapeamento inverso: Algoritmo ite-
rativo;
o Filtragem: Wiener.
Sintese

e Algoritmo de sintese: RTISI-LA (look-ahead: 3).

Tabela 6.3: Parimetros da CNMF2D que foram variados.

Parametros variaveis

Numero de quadros permitidos para caracterizar uma fonte (7);

Ntmero de canais de frequéncia permitidos para caracterizar uma fonte (¢);
Ntmero de fontes (M);

Critérios associados & CNMF2D;

Pesos dos critérios.
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6.4 Banco de sinais

Todas as misturas utilizadas sdo mondl e estdo no formato wav. As Tabelas
e [6.5] apresentam a lista das misturas que foram utilizadas, com uma descri¢ao para
cada uma, contendo o nome—que servird para referenciar os sinais ao longo deste
capitulo—, o ntimero de fontes (M) nas quais se deseja fatorar a mistura, a natureza
(pitchedﬂ P, ou unpitched E], U), o nimero de quadros considerados para abranger
uma nota (7), o nimero de deslocamentos permitidos no eixo das frequéncias (¢), a

frequéncia de amostragem em Hertz Fj, e a duragao.

O sinal piano_trompete é composto por notas de trompete misturadas com notas
de piano. Ao longo do trecho, as notas emitidas pelos dois instrumentos sao as mes-
mas. Trata-se de uma mistura realizada sinteticamente para este trabalho, estando

disponiveis seus sinais formadores originais.

O sinal drgao_prato é composto por uma nota longa de 6rgao misturada com
trés batidas de prato. Esta mistura tem a caracteristica de ser formada por duas
fontes com caracteristicas duais: esparsa na frequéncia e longa no tempo (6rgao);
e esparsa no tempo e larga na frequéncia (prato). Essa também foi uma mistura

realizada sinteticamente para este trabalho.

O sinal Paganini é composto por mistura entre violoncelo e piano, em que ambos
emitem notas rapidas. As notas possuem menos sobreposicao entre si. Trata-se de

uma mistura natural, retirada de gravacao comercial.

O sinal Bach é composto por mistura entre violoncelo e pianos, em que ambos
emitem notas longas. As notas possuem mais sobreposicao em si. Trata-se de uma

mistura natural, retirada de gravagao comercial.

O sinal Far More Drums é composto por mistura entre baixo, bateria e piano.
O baixo possui notas graves, a bateria em questao usa caixa e pratos, e 0 piano
possui emissao bem marcada. Trata-se de uma mistura natural, retirada de gravacao

comercial.

O sinal Tukeb é composto por mistura entre baixo, bateria, saxofone e piano.

Possui caracteristicas parecidas com o sinal anterior, sendo que o saxofone emite

IProvenientes de um tnico canal.
2Com pitch definido.
3Com pitch indefinido.
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notas melddicas longas e a bateria possui predominio de pratos. Novamente, trata-

se de mistura natural, retirada de gravagao comercial.
Os valores de 7 e ¢ variam de acordo com a misturas. Suas escolhas foram empi-
ricas, procurando manter o equilibrio entre tamanho das matrizes e adequabilidade

as misturas, atendendo as caracteristicas dos sinais que as compoem.

Tabela 6.4: Sinais utilizados: descrigao.

Nome Descricao
piano__trompete Trompete misturado com piano,
emitindo as mesmas notas

orgao__ prato Nota longa de 6rgao
com trés batidas de prato
Paganini Violoncelo misturado com piano
em notas rapidas, com menos sobreposicao
Bach Violoncelo misturado com piano em notas

longas, com mais sobreposicao
Far More Drums | Mistura entre baixo, bateria

e piano

Takeb Mistura entre baixo, bateria,
saxofone e piano

Tabela 6.5: Sinais utilizados: caracteristicas.

Nome

M |P/U |7 | ¢ | Fs (Hz) | Duragao (s)
piano_trompete 2 P 3110 8000 4.1
drgao_ prato 2 | P/U [3]20| 44100 3,8
Paganini 2 P 3110 | 44100 4,0
Bach 2 P 3110 | 44100 4,0
Far_More_Drums | 3 | P/U | 3|10 | 44100 5,6
Takeb 4 | P/U [ 5|20 | 44100 3,0

6.5 Inicializacao e convergéncia

A convergéncia dos algoritmos de separacao tem sido um problema a ser contor-
nado. Constatou-se nos testes preliminares que nem sempre o algoritmo converge
para a solucao desejada. Quando a convergéncia nao ocorre, o erro passa a crescer
a partir de uma determinada iteracao e, para nao ultrapassar o limite de represen-
tacao do computador, o algoritmo é parado. Para todos os experimentos, o niimero
maximo de iteracoes da fatoragao escolhido foi de 1000, e a inicializacao das matrizes

B' e GP foi feita de forma aleatéria com distribuicao uniforme entre 0 e 1.
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A fatoragdo é considerada correta (ou seja, converge para o resultado esperado)
quando cada sinal separado obtido corresponde a somente uma das fontes da mistura,
e quando o valor da SIR possui valores positivos (lembrando que os valores estdo

em dB), nos casos em que é possivel utilizar avaliagdo objetiva.

6.6 NMF2D versus CNMF2D

6.6.1 Objetivo

Este foi um experimento prévio realizado com o objetivo de comparar a CNMF2D
proposta neste trabalho com a NMF2D comum proposta em [2I]. Para se realizar
uma comparacao coerente, a CNMF2D deve estar com as restricoes inativas, ou
seja, em teoria funcionando como a NMF2D comum. Entretanto, como proposto
em [19] e considerado neste trabalho, a CNMF2D possui a normaliza¢do vista na
equacgao , o que acaba por incluir em suas equacoes de atualizacao termos que
nao existem nas equacoes de atualizacao da NMF2D. Portanto, o objetivo deste

teste é verificar se ha algum impacto resultante dessa diferenca.

6.6.2 Descricao

Para este experimento, utilizou-se a mistura piano_trompete. O maior impacto
obervado foi na convergéncia, cuja curva, para o caso da CNMF2D, decresce mais
lenta e monotonicamente durante algumas iteragoes, até apresentar uma queda final
brusca. A maior lentidao na convergéncia é um efeito esperado, tendo em vista
a maior complexidade das equacgoes de atualizacao da CNMF2D com relagao a
NME2D. Em termos de qualidade da separagao, nao foram observadas diferencas.
A Figural6.1] apresenta o grafico de convergéncia da NMF2D e da CNMF2D, respec-
tivamente. Utilizando como limiar o valor de 0,1 para a divergéncia de Kullback-
Leibler, observou-se que a NMF2D convergiu com 137 iteracoes enquanto a CNMFD

convergiu com 567 iteragoes.

6.7 Teste de pesos

6.7.1 Objetivo

Este foi um experimento prévio realizado com o objetivo de verificar a influéncia
dos pesos dos critérios (restrigdes) na fatoracdo. Em teoria, um peso muito pe-
queno em determinada restrigao faz com que tal restricao nao seja tao contemplada

pelo algoritmo, tendendo a fatoracao a produzir um resultado mais préoximo do da
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Figura 6.1: Comparacgao entre as convergéncias da NMF2D (linha azul) e da
CNMFD (linha vermelha).
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Figura 6.2: Resultado da separacdo por CNMF2D somente com critério
de esparsidade ativado e peso igual a 1. n representa cada canal (raia) de
frequéncia de um total de N canais.
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Figura 6.3: Resultado da separagdo por CNMF2D somente com critério de
esparsidade ativado e peso igual a 100. E importante notar que, comparando
com a figura anterior, a ordem das fontes separadas (m = 1 e m = 2) foi
trocada. Esse é um problema inerente a separacao cega de fontes, em que nao
é possivel determinar a ordem em que elas serao entregues.

NME2D comum. Em contrapartida, houve a divida quanto ao impacto de pesos

muito elevados na fatoracao.

6.7.2 Descricao

Para este experimento, utilizou-se a mistura piano_ trompete. O critério escolhido
como exemplo foi o de esparsidade com norma 2. Nao foi levada em consideracao
a eficacia da esparsidade diante da separagao executada sem ela como restrigao;
este experimento estd documentado mais adiante. Dentre os pesos analisados, estao
mostrados nas Figuras e os resultados relativos aos pesos de valores 1 e
100, respectivamente. Em cada uma dessas figuras, o grafico & esquerda apresenta
as bases espectrais para cada instrumento, o grafico acima apresenta os ganhos
de cada base ao longo dos quadros de tempo com seu pitch (¢) associado, e o
grafico a direita abaixo apresenta a espectrograma que resulta da associagao entre as
matrizes, ou seja, a soma dos produtos das matrizes B’ e G para cada instrumento
Observa-se que o peso de valor 100 atrapalha a fatoracao (esse fato também foi
constatado auditivamente), enquanto o peso unitario mostra-se uma escolha bem

mais adequada.

40s diagramas que mostram matrizes B e G em geral, quando inspecionados visualmente,
fornecem informagoes qualitativas sobre aspectos como o vazamento de uma nota em outra (por
exemplo, pela ocorréncia de harmonicos de uma nota no padrdao da outra nas matrizes B, ou
sobreposicao de ganhos nas matrizes G).
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Assim como os valores de 7 e ¢, os pesos dos critérios contemplados ao longo dos
experimentos também foram escolhidos de forma empirica, com base em diversas

execucoes preliminares de cada combina¢ao mistura-algoritmo.

6.8 Experimentos com os critérios da CNMF2D

A partir deste ponto serdao apresentados os experimentos que foram realizados
com os critérios da CNMF2D, com o intuito de comparar seus efeitos em relacao
aos resultados obtidos quando os critério estavam desativados. Os critérios que
fizeram parte desse conjunto de experimentos foram testados isoladamente (ou seja,
estando os demais critérios desativados) para duas misturas artificiais simples, a
fim de verificar os efeitos de cada um na separagao. Depois, utilizando sinais mais
complexos, os critérios foram combinados, de forma a serem verificados seus efeitos

conjuntos.

Em um experimento, se determinado(s) critério(s) estava(m) sendo testado(s), os

demais tiveram seus pesos ajustados para o valor “zero”.

Para os trés experimentos seguintes, foram escolhidas duas misturas sintéticas
simples: piano_trompete e drgao_ prato. Sao misturas que, por possuirem caracte-
risticas diferentes entre si, como visto na Secgao [6.4] possibilitam certa abrangéncia

no experimento.

6.9 CMEF2D com critérios de esparsidade

6.9.1 Objetivo

Este experimento foi realizado com o objetivo de verificar os efeitos dos critérios
de esparsidade na frequéncia e no tempo (ou seja, respectivamente sobre as matrizes

B! e sobre as matrizes G?) um de cada vez, na separacao.

6.9.2 Descricao

Os critérios de esparsidade utilizados foram os das equagoes (3.28)) e (4.3)—que
utilizam norma 2—por serem bem menos sensiveis ao peso, como visto em [10], e
confirmado em testes preliminares. Tais critérios foram chamados aqui de esparsi-

dade 1 e esparsidade 2, respectivamente.
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Para o sinal piano_trompete, considerando a avaliagao subjetiva tanto para o
uso da esparsidade 1 quanto para o uso de esparsidade 2, nao foram observadas
vantagens ou pioras sobre o experimento sem a atividade desses critérios. Isso se
justifica pelo fato de que os critérios de esparsidades exigem que, na mistura, os
sinais que se desejam separar possuam ao menos um trecho em que eles toquem
sozinhos, no caso da esparsidade no tempo, e que, por um instante, emitam notas
diferentes, no caso da esparsidade da frequéncia. Entretanto, analisando a mistura,
observa-se que, ao longo do trecho, o piano e o trompete emitem as mesmas notas.
Além disso, ndo ha um momento no trecho em que os dois instrumentos emitam
sozinhos. Portanto, as caracteristicas dessa mistura nao favorecem os efeitos que os
critérios de esparsidade na frequéncia e no tempo poderiam aplicar. Entretanto, em
andlise objetiva, verifica-se que valores da SIR mostram vantagem para o critério
esparsidade 1. Tais valores podem ser vistos nas Tabelas [6.6] [6.7]

Para o sinal drgao_prato foi observado que, considerando a avaliacao subjetiva
tanto para o uso da esparsidade 1 quanto para o uso de esparsidade 2, a componente
relativa ao prato ficou mais integra do que se comparada com o resultado em que os
critérios estavam desativados, sendo que com esparsidade 1, a integridade foi maior
do que com esparsidade 2, apresentando SIR consideravelmente maior, conforme se
pode verificar nas Tabelas[6.9] e Apesar de a SIR do 6rgdo ter apresentado
pequena desvantagem para esparsidade 1, o alto valor da SIR para o prato faz
novamente com que esparsidade 1 tivesse maior vantagem geral. A caracteristica
dessa mistura, em que o 6rgao é esparso na frequéncia e preenche todo o tempo e
o prato é esparso no tempo e preenche melhor os canais de frequéncia, favoreceram

este experimento.

Tabela 6.6: SIR para separacao do sinal piano _trompete com critérios desativados.

SIR (dB)

trompete separado

piano separado

trompete original
piano original

—5,16

18,29

Tabela 6.7: SIR para separacao do sinal piano_trompete com esparsidade 1 ativada.

SIR (dB)

trompete separado

piano separado

trompete original
piano original

23,25

17,37
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Tabela 6.8: SIR para separacao do sinal piano_trompete com esparsidade 2 ativada.

SIR (dB) trompete separado | piano separado
trompete original 14,63 —
piano original — 8,02

Tabela 6.9: SIR para separagao do sinal drgao_prato com critérios desativados.

SIR (dB) o6rgao separado | prato separado
6rgao original 32,64 —
prato original — 22,64

Tabela 6.10: SIR para separacao do sinal drgao_prato com esparsidade 1 atiwvada.

SIR (dB) orgao separado | prato separado
6rgao original 30,81 —
prato original — 90,66

Tabela 6.11: SIR para separacao do sinal drgao_prato com esparsidade 2 ativada.

SIR (dB) orgao separado | prato separado
6rgao original 37,54 —
prato original — 32,53

6.10 NMF2D com critério de correlagao

6.10.1 Objetivo

Este experimento foi realizado com o objetivo de verificar os efeitos dos critérios

de correlagao (correlagao cruzada e autocorrelagdo), um de cada vez, na separagao.

6.10.2 Descricao

Os critérios de correlacao utilizados foram os das equagoes (4.7)), (4.9) e (4.11),

em que os dois primeiros referem-se ao cancelamento da correlacao cruzada e o
terceiro refere-se a enfatizacao da autocorrelacao de cada fonte. Para facilitar as
referéncias, esses critérios serao chamados de correlacao 1, correlacao 2 e correlagao

3, respectivamente.

Para o sinal piano_ trompete foi observado que, no caso em que os critérios esta-
vam desligados, houve vazamento das notas de piano na fonte relativa ao trompete,
bem como a presenca do trompete na fonte relativa ao piano. Ao realizar o expe-
rimento com a correlacao 2, houve reducao do vazamento das notas de piano na

fonte relativa ao trompete, entretanto percebeu-se a presenca de trechos de baixa
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amplitude (brancos) nesse sinal, além de mistura maior na fonte relativa ao piano.
Ao realizar o experimento com a correlacao 1, foi observada melhora subjetiva nas
duas fontes em relacao aos dois testes anteriores, apesar da permanéncia do vaza-
mento das notas de piano. O uso da correlacao 3, perceptivamente, nao apresentou
vantagens. Os valores da SIR estao apresentados nas Tabelas 6.12 6.13| e [6.14]

Tais valores mostram que a correla¢ao 1 gerou o melhor equibilibrio na separacao

das duas fontes.

Para o sinal drgao_prato foi observado que, o uso dos trés critérios melhorou a
integridade dos ataques de prato, se comparado com o teste realizado com os crité-
rios desligados. Entretanto, observou-se que houve supressao do 6rgao nos trechos
em que o prato ocorreria com o uso da correlagcao 2. Com o uso da correlagao 1,
foi observada menor interferéncia dos ataques de prato no 6rgao, sendo este crité-

rio novamente vantajoso sobre o outro. Os valores da SIR estao apresentados nas

Tabelas [6.9] [6.15] [6.16] e [6.17]

Tabela 6.12: SIR para separacao do sinal piano_trompete com correla¢ao 1 ativada.

SIR (dB)

trompete separado

piano separado

trompete original
piano original

17,07

16,91

Tabela 6.13: SIR para separacao do sinal piano_trompete com correla¢ao 2 ativada.

SIR (dB)

trompete separado

piano separado

trompete original
piano original

24,41

5,93

Tabela 6.14: SIR para separacao do sinal piano_trompete com correla¢ao 3 ativada.

SIR (dB)

trompete separado

piano separado

trompete original
piano original

8,91

24,86

Tabela 6.15: SIR para separacao do sinal drgao_prato com correlagao 1 ativada.

SIR (dB)

6rgao separado

prato separado

oérgao original
prato original

99,35

33,96
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Tabela 6.16: SIR para separacao do sinal orgao prato com correlagao 2 ativada.

SIR (dB)

6rgao separado

prato separado

oérgao original
prato original

48,25

20,77

Tabela 6.17: SIR para separacao do sinal orgao_prato com correlagdo 3 ativada.

SIR (dB)

6rgao separado

prato separado

6rgao original
prato original

37,15

25,17

6.11 NMF2D com critérios de continuidade tempo-

ral

6.11.1 Objetivo

Este experimento foi realizado com o objetivo de verificar os efeitos dos critérios

de continuidade temporal na separacao.

6.11.2 Descricao

Os critérios utilizados foram os das equagoes (4.14]) e (4.16)), e serdo chamados de

continutdade 1 e continuidade 2, respectivamente.

Para o sinal piano_ trompete, considerando tanto o uso da continuidade 1 quanto
o da continuidade 2, por avaliacao subjetiva, foi observada uma leve reducao do

ataque do piano no trompete, quase imperceptivel. Entretanto, a SIR mostrou-se
melhor com o uso da continuidade 2, atraves das Tabelas e l6.19.

Para o sinal drgao_prato, foi observado, por avaliacao subjetiva, que o uso dos
critérios melhorou a integridade dos ataques de prato se comparado com o teste
realizado com os critérios desligados, assim como nos casos anteriores. No caso do
6rgao, ocorrem tons curtos associados as batidas dos pratos; na continuidade 1 esse
efeito é mais localizado, enquanto que na continuidade 2 ele é mais espalhado. As

Tabelas e mostram os valores da SIR, que corroboram a avaliagao

subjetiva.
Com base nos valores da SIR, apesar de continuidade 1 ter apresentado maior

afinidade com o sinal drgao_ prato e continuidade 2 ter apresentado maior afinidade

com piano_ trompete, considerou-se que continuidade 1 teve melhor desempenho

95



geral, pois, em avaliacdo subjetiva, nao foi verificada desvantagem deste critério em
relacao ao critério continuidade 2 para nenhum dos dois sinais. Além do mais, o sinal
orgao_ prato é um sinal mais abrangente do que o sinal piano_trompete no sentido
de ser composto por dois sinais com caracteristicas distintas entre si (conforme visto

anteriormente), e neste sinal a continuidade 1 funcionou melhor.

Tabela 6.18: SIR para separacao do sinal piano_trompete com o critério continui-
dade 1 ativado.

SIR (dB)

trompete separado

piano separado

trompete original
piano original

9,17

0,98

Tabela 6.19: SIR para separacao do sinal piano_trompete com o critério continui-
dade 2 ativado.

SIR (dB)

trompete separado

piano separado

trompete original
piano original

24,93

17,66

Tabela 6.21:
2 ativado.

Tabela 6.20: SIR para separacao do sinal drgao_prato com o critério continuidade
1 ativado.

SIR (dB) orgao separado | prato separado
6rgao original 42,13 =
prato original — 24,22
SIR para separacao do sinal drgao_prato com o critério continuidade

SIR (dB)

6rgao separado

prato separado

6rgao original
prato original

36,93

18,29

6.12 CNMF2D com critérios combinados

6.12.1 Objetivo

Esta secao abriga uma série de experimentos realizados com quatro sinais distin-
tos e mais complexos do que o piano_trompete e o drgao_prato. O objetivo deste
conjunto de testes foi o de encontrar quais critérios de restricdo poderiam ser com-
binados para cada um desses quatro sinais, e combiné-los, de forma que se pudesse

verificar seus efeitos conjuntos.
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6.12.2 Descricao

De forma a dar objetividade aos testes, foi estabelecido o seguinte procedimento

para a realizacao dos experimentos:

1— Foi escolhido apenas um critério de cada natureza (esparsidade, correlagao
e continuidade), de forma que fossem combinados apenas critérios de naturezas

diferentes.
2— Cada critério escolhido foi testado isoladamente;

3— Se determinado critério isolado melhorou ou manteve a qualidade da fatoragao
(se comparado com o experimento sem critérios ativados), entao tal critério tornou-

se candidato a ser combinado com outro critério na mesma situacao.

A escolha dos critérios foi baseada nos resultados dos experimentos anteriores
realizados com as misturas artificiais simples para cada critério isolado. Nesses
experimentos foi observado e comentado que os critérios esparsidade 1 (esparsidade
no tempo), correlagio 1 e continuidade 1 (um de cada natureza) foram os que
apresentaram vantagens sobre os outros de mesma natureza. Portanto, esses foram
os critérios escolhidos, sendo aqui chamados simplesmente de esparsidade, correlacao

e continuidade, respectivamente.

Os sinais escolhidos para esta bateria de experimentos foram Paganini, Bach, Far
More Drums e Take5, cujas caracteristicas podem ser vistas na Segao[6.4. Conforme
j& mencionado, todos esses sinais sao misturas naturais, e, portanto, nao estao dis-
poniveis as fontes originais referentes a cada instrumento que compoe tais misturas.
Portanto, para esses experimentos, nao foi possivel realizar avaliacao objetiva atra-
vés da medida da SIR. Assim, os resultados serao apresentados através dos graficos ¢
versus GP, pois as matrizes G sdo as matrizes sobre as quais os critérios escolhidos
atuam. Os resultados dos experimentos serao apresentados por mistura e, dentro

das misturas, por critérios.

Ainda, nos testes apresentados a seguir, um sinal separado é considerado como
referente a determinado instrumento que compoe a mistura quando a presenca deste
instrumento é maior do que a presenca dos demais. E, por padrao, as considera-
coes feitas sobre as separagoes foram realizadas com base em avaliagoes subjetivas.
Entretanto, esta explicitado no texto quando alguma consideracao feita foi extraida

dos graficos obtidos.
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6.12.3 Paganini

Critérios desativados: Foi observado que o sinal separado relativo ao piano
encontrou-se ainda muito misturado com o violoncelo. Entretanto, as notas de piano
permaneceram integras nesse sinal. De forma complementar, para o caso do sinal
relativo ao violoncelo, apenas parte de suas notas o compos. Entretanto, este esteve
com pouca interferéncia do piano. Em outras palavras, houve muita interferéncia

do violoncelo no piano e pouca interféncia do piano no violoncelo.

Com esparsidade: Em comparacao com o experimento com os critérios desati-
vados, verificou-se piora na separacao. O sinal relativo ao violoncelo recebeu mais
interferéncia do piano, além de ter-se percebido alteracao em seu pitch. Ja o sinal
relativo ao piano ainda permanceceu bastante misturado ao violoncelo e, dessa vez,

estando menos integro.

Com correlagao: Neste experimento, a fatoracao produziu sinais com caracte-
risticas similares ao experimento com os critérios desativados, porém com melhora.

Verificou-se que, no sinal relativo ao piano, o violoncelo ficou mais reduzido.

Com continuidade: Tanto para o sinal relativo ao violoncelo quanto para o
sinal relativo ao piano, as caracteristicas da separacao foram muito similares aos do
experimento com os critérios desativados, sem vantagens ou desvantagens percepti-

vas.

Com correlacao e continuidade: Devido ao fato de os experimentos com cor-
relacao e continuidade terem produzidos, respectivamente, resultados melhores e
resultados muito similares ao do experimento com os critérios desativados (tendo o
critério de esparsidade apresentado resultado pior), tais critérios foram ativados ao
mesmo tempo neste experimento a fim de se verificar seus efeitos combinados para
o sinal em teste. Para o sinal relativo ao violoncelo, houve significativa melhora em
comparagao aos experimentos anteriores. As notas de violoncelo ficaram mais inte-
gras e quase nao sofreram interferéncia das notas de piano. Consequentemente, para
o piano, verificou-se também a integridade em suas notas, embora ainda misturadas

com resquicios do violoncelo.

O experimento com critérios de correlacao e continuidade combinados resultou em
separacao melhor do que quando empregados isoladamente. E interessante notar que
os efeitos dos dois critérios nao foram apenas somados, afinal o critério de continui-

dade nao apresentou vantagem perceptiva quando testado sozinho. Percebeu-se que
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Figura 6.4: Fatoracdo com Paganini, em que m = 1 corresponde ao violoncelo
e m = 2 corresponde ao piano. Os graficos A, B, C, D e E correspondem,
respectivamente, & separacdo sem o uso de critérios, com esparsidade, com
correlagdo, com continuidade e com correlacao e continuidade combinados. Os
graficos possuem no eixo das abscissas os quadros de tempo e no eixo das
ordenadas os valores de ¢.

um critério melhorou o efeito do outro, produzindo, em conjunto, uma separacao

melhor. Os gréficos dos experimentos estao apresentados na Figura [6.4]

6.12.4 Bach

Critérios desativados: Para o sinal relativo ao violoncelo, verificou-se boa in-
tegridade do instrumento, ainda que com indicios das notas de piano misturados
a ele. Verificou-se também um efeito parecido com eco. O sinal relativo ao piano
apresentou mistura com resquicios das frequéncias do violoncelo, estando presente
um efeito parecido com o do Vibrat(ﬂ Na Figura o grafico A mostra o resultado

desta separacao.

5Vibrato é uma técnica que consiste na modificacdo aproximadamente periédica da altura da
nota emitida, pelo instrumentista. E um recurso expressivo comum em instrumentos de corda e
SOpro.
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Com esparsidade: Em comparacao ao experimento com critérios desativados,
o sinal separado relativo ao violoncelo ficou com interferéncia um pouco menor do
piano. Ainda foi verificado um efeito parecido com eco. De forma complementar,
o sinal relativo ao piano ficou mais integro e um pouco menos misturado com o
violoncelo, estando o efeito de vibrato reduzido. Na Figura [6.5] o grafico B mostra
a melhor separacao obtida para este critério em comparacao ao experimento com o

critério desativado.

Com correlagao: Em comparacao tanto ao experimento com critérios desa-
tivados quanto ao experimento com critério de esparsidade, a separacao dos dois
instrumentos resultou em qualidade pior. Enquanto para o sinal relativo ao vio-
loncelo houve aumento no efeito parecido com eco, com a nota de piano ao fundo
assemelhando-se ao toque de um sino, para o sinal relativo ao piano observou-se

presenca distorcida do violoncelo.

Com continuidade: Em comparacao ao experimento com critérios desativados,
para o sinal relativo ao violoncelo, o critério de continuidade apresentou vantagem
similar ao critério de esparsidade, o que pode ser constatado pelo grafico D. Para o
sinal relativo ao piano, verificou-se presenca um pouco menor do violoncelo. Através
do gréfico D, observa-se que a execugao das notas de piano (uma nota grave seguida

de duas notas mais agudas) ficou melhor definida.

Com esparsidade e continuidade: Devido ao fato de os experimentos com
esparsidade e continuidade terem produzidos, isoladamente, resultados melhores do
que o experimento com os critérios desativados (tendo o critério de correlagao apre-
sentado resultado pior), tais critérios foram ativados ao mesmo tempo a fim de
verificar-se seus efeitos combinados para o sinal em teste. Neste caso, tanto para
o sinal relativo ao violoncelo quanto para o sinal relativo ao piano, verificou-se
separacao similar ao experimento com critério de continuidade isolado, ou seja, su-
perior ao experimento com os critérios desativados. Entretanto, através do grafico
E, verificou-se que as notas de piano ficaram ainda melhor definidas do que no

experimento anterior.
O experimento com critérios de esparsidade e continuidade combinados resultou

em separacao mais proxima ao resultado com critério de continuidade isolado. Os

graficos dos experimentos estao apresentados na Figura [6.5
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Figura 6.5: Fatoragdo com Bach, em que m = 1 corresponde ao piano e
m = 2 corresponde ao violoncelo. Os gréaficos A, B, C, D e E correspondem,
respectivamente, & separacao sem o uso de critérios, com esparsidade, com
correlacdo, com continuidade e com esparsidade e continuidade combinados.
Os graficos possuem no eixo das abscissas os quadros de tempo e no eixo das
ordenadas os valores de ¢.
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6.12.5 Far More Drums

Critérios desativados: Verificou-se a predominancia de um instrumento dife-
rente em cada sinal separado, o que significa que a separacao, a despeito das inter-
feréncias, funcionou. Verificou-se que o sinal relativo ao baixo sofreu interferéncia
do piano e, por sua vez, o sinal relativo ao piano sofreu interferéncia da bateria no
inicio do trecho. O sinal relativo a bateria foi o inico instrumento que ficou melhor

isolado dos demais, entretanto com interferéncia bastante discreta do piano.

Com esparsidade: Em comparacao ao experimento com os critérios desativados,
a qualidade da separacao foi um pouco pior. O sinal relativo ao baixo sofreu ainda
mais interferéncia do piano. O sinal relativo ao piano sofreu a mesma interferéncia
da bateria no inicio, porém ficou mais distorcido apos a metade do trecho. A sinal

relativa a bateria permaneceu com interferéncia discreta do piano.

Com correlacao: Também apresentou separacao com qualidade geral um pouco

pior do que no caso do experimentos com critérios desativados.

Com continuidade: Apresentou separacao similar ao experimento com os cri-

térios desativados, como pode ser verificado através do grafico D da Figura

Devido ao fato de os trés critérios nao terem trazido melhoras para a separacao,
nenhuma combinacao entre eles foi realizada. Os graficos dos experimentos estao
mostrados na Figura [6.6] Vale mencionar que a bateria é a que melhor se separa
dos demais instrumentos. Isso pode ser explicado pelo fato de a bateria ser um
instrumento sem pitch definido, diferente dos demais, o que acaba por destacé-la

para o algoritmo.

6.12.6 Taked

Critérios desativados: Para este sinal, verificou-se que nenhum instrumento foi
isolado dos demais. Entretanto, houve predominancia do baixo e da bateria em cada
um entre dois dos sinais separados obtidos. No sinal com predominancia do baixo,
verificaram-se sombras do saxofone e do piano e, para o caso da bateria, os pratos
ficaram totalmente isolados em um dos sinais. Entretanto, nos dois outros sinais,
houve distribuicao do saxofone. Em um deles, o saxofone ficou misturado com as

caixas da bateria, e no outro, ficou misturado com o restante do piano.

Com esparsidade: Apresentou resultado similar ao do experimento com os cri-
térios desligados, porém com piora de qualidade no sinal relativo ao saxofone mis-

turado as caixas da bateria.
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Figura 6.6: Fatoragdo com Far More Drums, em que m = 1 corresponde &
bateria, m = 2 corresponde ao piano e m = 3 corresponde ao baixo. Os graficos
A, B, C e D correspondem, respectivamente, & separagdo sem o uso de critérios,
com esparsidade, correlagdo e com continuidade. Os graficos possuem no eixo
das abscissas os quadros de tempo e no eixo das ordenadas os valores de ¢.
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Com correlacao: Em comparagao com o experimento com os critérios desativa-
dos, observou-se melhor separacao na bateria, ficando esta composta dos pratos e da
caixa. O baixo ficou misturado com um residuo irregular. Uma parte do saxofone
permaneceu misturada com um pouco da caixa da bateria e com o piano. A outra

parte do saxofone ficou misturado com o restante do piano.

Com continuidade: Em comparagao com o experimento com os critérios de-
sativados, verificou-se mistura do baixo e de parte do saxofone em um dos sinais.
Outra parte do saxofone ficou misturada ao piano em outro sinal. Os pratos da
bateria também ficaram isolados, e com qualidade levemente superior. O restante

do saxofone ficou misturado com as caixas da bateria.

Com correlacao e continuidade: Mesmo com a dificuldade em analisar e com-
parar os experimentos com os critérios isolados entre si (devido ao elevado nimero
de instrumentos, o que acarretou em sinais ainda muito misturados), decidiu-se rea-
lizar as combinagoes entre os critérios de correlacao e continuidade. O resultado foi
similar ao com o critério de correlacao isolado. Em comparacao com o experimento
com os critérios desativados, houve melhora na separacao da bateria, que ficou mais
integra, contendo os pratos e as caixas. O sinal relativo ao baixo ficou com o residuo
irregular apresentado no critério de correlagao isolada. O saxofone se dividiu com o
piano em uma fonte e com o restante dos pratos da bateria em outra. Os graficos
dos resultados estao apresentados em [6.7]

Mais uma vez, verificou-se que a bateria (pratos) foi o instrumento que melhor
se separou dos demais, pelo mesmo motivo exposto anteriormente: ser o tinico com
auséncia de pitch definido. Entretanto, também vale mencionar que, neste sinal, a
bateria é também composta por caixas, e que, ao longo dos experimentos, houve a
tendéncia de que caixas e pratos fossem separados. Isso leva a uma reflexao sobre
0 que o algoritmo considera como instrumento. No caso dos pratos e das caixas da

bateria, elas possivelmente foram tratadas como instrumentos diferentes.
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Figura 6.7: Fatoragdo com Take5. Os instrumentos nao foram sinalizados
devido & grande mistura que permaneceu entre eles para todos os sinais separa-
dos. Os graficos A, B, C, D e E correspondem, respectivamente, & separagao
sem o uso de critérios, com esparsidade, com correlacao, com continuidade e
com correlagdo e continuidade combinados. Os graficos possuem no eixo das
abscissas os quadros de tempo e no eixo das ordenadas os valores de ¢.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

7.1 Contribuicao desta dissertacao

Esta dissertacao apresentou o sistema completo de separacao de fontes sonoras
(mais especificamente, de sinais musicais) de uma linha de algoritmos com base na
NMEF'. Os algoritmos foram mostrados em ordem cronologica de desenvolvimento até
a ultima conhecida da literatura, a SNMF2D. Esta, além de ser aplicada na separacao
de instrumentos musicais inteiros (como a NMF2D), faz uso de uma restrigao de
esparsidade, cujo objetivo é condicionar as matrizes de ganhos no tempo G” a serem

esparsas.

Entretanto, a restricao de esparsidade aplicada & NMF2D que a transforma na
SNMEF2D é somente uma das restricoes possiveis que ja foram aplicadas a NMF em
outro trabalhos [10], [6] e [5], tais como restri¢oes de correlacio e de continuidade
temporal. A proposta desta dissertacao foi a de considerar também a adaptacao de
outros critérios de restricao para a insercao na NMFE2D. Portanto, deu-se origem nao
a SNMF2D, mas a uma versao genérica, que vislumbra englobar mais restri¢oes: a
CNMEF2D.

Tendo-se em mente que a NMF2D é equivalente 8 NMF quando os valores de 7
e ¢ sao iguais a zero, e que a CNMF2D ¢é equivalente & NMF2D com os critérios
desativados (ou seja, sendo seus pesos iguais a zero), pode-se considerar a CNMF2D
como um algoritmo que engloba e descreve toda a linha de algoritmos com base
na NMF sob uma notagao comum. Assim, mais do que uma genereralizacao da
SNMEF2D, a CNMF2D é uma generalizacao da NMF basica, que possibilita, por meio
da escolha de seus parametros, o setup para os mais diversos tipos de experimentos,
sinais e objetivos almejados. A CNMF2D pode funcionar como a NMF bésica, como
a NMF2D, como a SNMF2D, e vai mais além, com a escolha de outros critérios e/ou

combinagoes entre eles.
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E importante notar que a CNMF2D ndo é um algoritmo fechado no que diz
respeito as restricoes: nao existe um conjunto fixo de restricoes que devam fazer
parte da CNMF2D. Tantos critérios quanto forem desejados e desenvolvidos podem
compor ou deixar de compor o algoritmo, podem estar ativos em determinado expe-
rimento ou nao. Tantas combinacgoes entre eles quanto forem imaginadas podem ser
testadas. Este trabalho considerou os critérios de restricao mais populares encon-
tradas na literatura: critérios de esparsidade, correlacao e continuidade, comentados

abaixo:

Esparsidade: Verificou-se que os critérios de esparsidade possuem afinidade com
misturas entre instrumentos ja esparsos. Quanto mais esparsos entre si sao os ins-
trumentos, maior é a chance de se obter um bom resultado. Observou-se também a
preferéncia da esparsidade por misturas entre sinais mais suaves, de transicao lenta

entre as notas;

Correlagao Verificou-se que os critérios de correlagoes sao os mais propensos a
degradarem os sinais. Como eles tentam eliminar a interferéncia de uma fonte em
outra, existe a possibilidade de que eles incidam até mesmo no instrumento que
deveria permancecer, nos trechos em que a interferéncia aparece. Um ajuste ideal

de pesos é fundamental para equilibrar os efeitos desses critérios;

Continuidade Sao os critérios que sempre melhoram (ou pelo menos mantém) a
qualidade da separacao. Em todos os experimentos realizados neste trabalho, a con-
tinuidade temporal mostrou-se vantajosa em relacao as fatoracoes com os critérios
desativados. Isso se deve ao fato de que, conforme ja explicado, o principio da con-
tinuidade temporal baseia-se no fato de que a mistura seja composta por sinais que
nao possuem transicoes bruscas entre quadros de tempo préximos, o que é razoavel

de se assumir para todos os sinais musicais.

Por fim, esta dissertacao também contribuiu com a demonstracoes dos algorit-
mos estudados, em especial com a demonstracao das equacoes de atualizacao da
SNMEF2D (feita na Segao , cujo desenvolvimento é mais complexo e esta oculto
na literatura correspondente [19], constituindo um espago em branco que precisava

ser preenchido e compreendido para dar consisténcia ao estudo e a propria CNMFE2D.

7.2 Trabalhos futuros

A motivacao para trabalhos futuros relativos 8 CNMF2D vem do fato de ser

grande o niimero de sinais, restricoes e combinacoes que ainda podem ser testados.
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Por ser um algoritmo que engloba outros algoritmos da NMF existentes na literatura,
a CNMEF2D possui um grande ntimero de parametros a serem explorados, conforme
j& mencionado, incluindo aqueles que mantiveram-se fixos para os experimentos
realizados neste trabalho. Pode-se considerar que a separagao de fontes sonoras por

NMF e seus algoritmos derivados nao se encontra em estagnacao.

Alguns pontos relativos & separacao de fontes ainda sao problemas em aberto. Um
deles ¢ a questdo da escolha do nimero de fontes. E desejavel que algoritmo consiga
identificar o numero de fontes apropriado para cada mistura de maneira automatica,
j& que a NMF é classificada como método nao-supervisionado. Para o caso da
NMF2D (e, mais genericamente, CNMF2D), a situagio ¢ agravada com a presenca
dos parametros 7 e ¢, que também deveriam ser escolhidos automaticamente pelo

algoritmo.

Seguindo a problematica do automatismo da CNMF2D, tem-se ainda a questao da
escolha das restricoes. Seria interessante que o algoritmo conseguisse identificar se
determinada mistura seria melhor fatorada aplicando-se determinado(s) tipo(s) de
critério(s) de separacao, realizando uma breve anélise preliminar do sinal e fazendo

os ajustes de pesos adequados.

Um problema mais complexo é o fato de que, por mais que os algoritmos de
separacao venham sendo refinados, eles ainda estao longe de realizar o trabalho que
a audicao humana faz em identificar sinais que compoem misturas. Por isso, solugoes

baseadas em psicoacistica poderiam ser desenvolvidas.
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Apéndice A

Demonstracoes das equacoes de

atualizacao das versoes da NMF

A.1 Para o algoritmo basico da NMF (Equagoes
3.6), (3.7), (3.8) e (3.9))

Primeiramente, a demonstracao serd feita considerando o quadrado da distancia

Euclidiana como func¢ao-custo, ou seja,

2 1 N T N 2
=1 j=1

A equacao de atualizacao de B, segundo o método do gradiente descendente, é

1 A
Dwe = 5[ X = X
2

(A.2)

onde 7 indica o passo de atualizagao, que serd adequadamente escolhido depois.

euc

aBn,d

Agora, deve-se calcular (onde B, 4 indica cada elemento de B), resultando

em

oD 0 (1w S \2 d .\ 0X,,
— = 3 Xi;j—X; > = (Xn — X, ) = (A3
OBng OB (2 Zl = ( ! ! ) ; ! ) 9By.q (4.3)
Ao se calcular 3 B:; , tem-se
0X,; 0 =
J = > BumGmy = G, (A.4)

aBn,d B aBn,dmzl
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para o caso em que m = d. Logo,

al)euc d O

9B, > (Xw- - Xw‘) G, (A.5)
n, j=1

Na forma matricial, para todos os elementos de B, tem-se

aDeuc
OB

Portanto, a equacao de atualizacao para B, apresentada inicialmente na equa-
cao (A.2)), torna-se

_ (X - X) G (A.6)

B:B+n<X—X>GT:B+n<XGT—XGT>. (A7)

Essa equacao de atualizacao nao garante a nao-negatividade requerida de B. Uma
forma de se garantir isso ¢ transformar a equacgao em uma equacao puramente
multiplicativa (visto que esta equagdo possui trés termos), com apenas um termo
sendo multiplicado pela matriz B da iteracao anterior. Assim, caso a matriz B seja
inicializada com elementos nao-negativos, ela se mantera nao-negativa ao longo das
iteracoes. Para que isso seja feito, deve-se escolher um valor de 1 que cancele dois
termos, restando apenas um termo multiplicado por B. Mediante o exposto, ao se
fazer B

XG
onde 1 tem a mesma dimensao de B e a divisao entre matrizes e a multiplicacao de

1 com os termos devem ser feitas ponto-a-ponto, obtém-se

B ~
B-B+ - T@(XGT—XGT)

B B . '
=B+ +— 0XG' - — 0 XG".

XG XG

Cancelando o primeiro e o terceiro termos da equacgao anterior, e fazendo X =

BG, obtém-se finalmente a equacao de atualizacao de B na forma desejada,

XGT

B=B .
QBGGT

(A.10)
O desenvolvimento da equacao de atualizagao para a matriz G é analogo. Basta

considerar a decomposicao de X’ em que as matrizes B e G sao substituidas por

GT ¢ BY, respectivamente, e repetir todo o desenvolvimento para G’. Assim, ao
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final, obtém-se

T

X'B
G=(G"o ———
( GTBTB>
B'X
B'BG’

(A.11)
~Go

Agora, sera apresentado o desenvolvimento da equacao de atualizagao de B consi-

derando a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada como fungao-custo, ou seja,

N T
X A
Dy=1X0O0lh—-X+X :E E X; ln — X; JrXZ . A12
kl X ’ ( J w J J) ( )

i=1 j=1
Partindo da equagao (A.2)), fazendo a devida substitui¢ao de Dey,. por Dy, ou seja,

B=B- naa%d (A.13)

del

calcula-se o valor , de onde se obtém

9D o) N X, )
aBn’d aand (Z Z J & )(.7 ) »J + v
ZZX”(lnX” ) - X+ X

B
i=1 j=1

a 1\ 0X,,  0X,,

’ Xn,j aBn,d aBn,d

Xoi\ 0X,;
Xan aBn,d ‘

0X,
O termo 95 —mT a equacao anterior é entao substituido por seu valor mostrado na
n,d

equacao 1) ,

(A.14)

0Dy a X0
= — . Al
IBe 2 ( %) (A19)

n?j

Na forma matricial, para todos os elementos de B, tem-se

8Dy X\ r
B (1 X)G (A.16)
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onde o primeiro 1 denota uma matriz de elementos unitarios de dimensao NxN que
faz o somatorio na variavel ¢, e o segundo possui a mesma dimensao de X e X, ou

seja, NxT'. Assim, a equacao de atualizacao de B seréa

X
B:B—n<uﬁ—7{ﬂ>. (A.17)
X
Fazendo-se
B
= ——, A18
= 1ar (A.18)

e utilizando-se as mesmas consideracoes feitas anteriormente a respeito das multi-
plicacoes e divisoes ponto-a-ponto, obtém-se

X

®1GT + ® §C-}T, (A.19)

1GT 1GT

Ao se cancelar o primeiro e o segundo termos, é obtida finalmente a equacao de

B=B-

atualizacao multiplicativa para B,

§GT

X
B=Bo 2, A.20
®1GT ( )

que assim preserva a nao-negatividade da matriz.

Como apresentado anteriormente para o caso do quadrado da distancia Eucli-
diana como funcao-custo, pode-se obter também de forma andaloga a equagao de
atualizacao para a matriz G considerando a divergéncia de Kullback-Leibler como

funcao-custo, bastando fazer as devidas substituicoes. Logo,

T

G=|G"0X | | (A.21)

G=Go—=. (A.22)
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A.2 Para a NMFD (Equacoes (3.14) e (3.15]))

Considerando a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada, pode-se partir da
equagao (A.14]), reescrevendo-a da forma

0Dy o= X\ 0Xi;
= E E 1——= = A.23
anz,d Xij 3Bi,d ( )

i=1 j=1

Sabendo-se que na NMFD cada elemento XH é escrito como

T—1 M
Xij = B; . Gmjt, (A.24)
=0 m=1
X .
ao se calcular aB;’j e depois substituir-se o resultado obtido na equacao (A.23),
n,d

tem-se

0Dy = X,
OB, Y (1- %, Gaj1, (A.25)

i=1 j=1

que, na forma matricial, para todos os elementos de B!, torna-se igual a

lT
%l];‘f — (1 - %) G . (A.26)

A partir dai, substituindo-se a equacao (A.26]) na equacao (A.13]) (e substituindo-

se B por Bl) e seguindo-se o mesmo raciocicio feito na se¢ao anterior quanto a escolha

de 7 para o cancelamento de dois termos, obtém-se a equacdo de atualizacio de B!

na forma multiplicativa:

X =i
—.G
B =B o X T (A.27)
—

1.G

que deve ser calculada para cada valor de [.

Da mesma forma, para o desenvolvimento da equacgao de atualizacao de G, pode-

se partir de

(9Dk1 . l Xi,t-H
T Zl > (1 = Bid, (A.28)
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em que j =t + [. Fazendo consideragoes semelhantes as anteriores acerca do valor

de n, obtém-se no final

1

> (3)
GoGo—X)

B 1

A.3 Para a NMF2D (Equagoes(3.21)) e (3.22

(A.29)

)

Considerando a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada, pode-se partir da

equacao (A.14)), reescrevendo-a da forma

8D N T
-y

i=1 j=1

Xi,j aBL,d.
Sabendo-se que na NMF2D cada elemento )A(Z-J é escrito como
T—1 ¢—1

M
§ Bz —p,m m] -

=0 p=0 m=1

calcula-se , que resulta em

8Bfld
a —1 ¢—1 M

BL,d (9Bl Zzsz —p,m mJ v

aB;dZB Gt

Substituindo-se a equagdo (A.32)) na equacao (A.30)), tem-se que

p=0 i=1 j=1
¢—1 T

_ 1 _ XTH‘p] Gp

- d,j—0
p=0 j=1 n+p,J

para o caso em que ¢ =n + p. Quando ¢ #n + p, o valor o2
n,d
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Na forma matricial, para todos os elementos de B, a equacio torna-se igual a

P

¢$—1 T
0Dy X —!
p=0

Substituindo-se a equacao (A.34) na equagao 1) considerando-se B’ no lugar

de B, tem-se

Tp

ol T ol X T
B'=B'-n|> 1G" -> (§> GP |. (A.35)
p=0 p=0

Fazendo-se escolha similar as que foram feitas antes para n de forma a cancelar o
primeiro e o segundo termos da equagao 1) a equacio de atualizacio de B! se

torna

5 (%) s

~>lT

1.G?

4

(A.36)

o

hS]

para cada valor de [. De forma analoga, a equacao de atualizagao para G” também
pode ser demonstrada. Para isso, novamente, basta fazer a decomposicao de X7

, . T .
em vez de X, em que se substituem as matrizes B e G? por GP* e B! respectiva-
=l p  Tp
mente, os operadores (.) e (.) por (.) e (.), respectivamente, e o somatorio em p pelo

somatorio em [. Logo, tem-se no final

1 e% 1 ‘
T— X pl
) ®
p __ pT =0
B' .1
=0
r—1 T «l
(%)
QP — QP o =0 X (A.38)
T ’ '
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A.4 Para o algoritmo da NMF basica com restrigao
(Equacgoes (3.25) e (13.26)))

O desenvolvimento é muito similar ao mostrado na Segao deste apéndice.
Considerando a divergéncia de Kullback-Leibler generalizada como medida de dis-
torcao e o caso em que ha apenas uma restricao cg com peso « e que ela se di na

matriz B, tem-se que

8]:)Custo al
e |

=1 j5=1

) Gaj + Ocp_ (A.39)

em analogia a equagio (A.15), que, na forma matricial, para todos os elementos de

B, torna-se

N

8Dcusto X T
B = Z > (1 - E) G" + Vgep. (A.40)

i=1 j=1

Comparando com o que é mostrado na Segao o valor de 7 dever4 ser igual a

B
1GT 4+ Vgep'

de forma a restar somente um termo multiplicativo na regra de atualizacao de B.

n= (A.41)

Portanto, tem-se que

§GT

B=Bo 1GTX+—vBcB' (A.42)

Se houver restricdo, a equagao de atualizacdo de G é andloga & equacao ,
com o operador V incidindo sobre o critério correspondente. Se houver mais do que
um critério, basta somar cada operador V ao denominador da equacao de atualizacao
da matriz sobre a qual cada critério incide. As equacdes de atualizacao para as
matrizes B e G quando nao ha restricoes sobre elas sao exatamente iguais as do
algoritmo bésico, o que significa que a NMF com restricoes nada mais é do que uma

generalizacao da NMF bésica.

A.5 Para a SNMF2D (Equagoes (3.33) e (3.34))

Na SNMF2D, cada elemento )A(” ¢ escrito como

;d
H

b—

M
= Z z p,m m,] -l (A43)

=0

T—

m=1 1

Il
o
3
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Considerando a equacao 1 , pode-se rescreever cada elemento X;; como sendo

obtido da forma

—
<

M -1 ¢—1
T Gp
=> Bipn G . (A.44)

>3 (B )

m=1 1

Il
=)
s

I
o

O denominador da equacao (A.44) pode ser colocado fora dos somatérios em [ e
p, ja que estd em funcao de outros dois somatorios em varidveis que representam
os mesmos indices, mas que ali sdo chamadas de [" e p’ para diferencié-las de [ e p.

Portanto,

M »—1 i
Aiyj = Z Z Bl —pm fn’J ! . (A45)
ZZ (B )

3
I

Substituindo-se a equagao anterior na equacao (A.30) (que considera a divergéncia

de Kullback-Leibler como medida de distor¢ao), tem-se que

oD
b (

i=1 j=1

0 |K | X B, G
)ansmo 2 =
m=1 Z Z <Bz —p’ m>

(A.46)

Como se deseja fazer a derivada em relacao a um elemento Bffmo especifico, pode-se

eliminar o somatorio em m da equacao anterior, substituindo-se m por my. Entao,

nmo

(9Dk1 Z ( ) 0 Z(b 1Bf pamo Cmo -t (A.47)
X OB m, P ST
i=1 j=1 ZZ (Bz - mo)

Fazendo-se

\]
|
—
T
—

u = B G (A.48)

i—p,mo " mg,j—I

Iy
=)
=
I
o



v= S (B ) = 1Bl (A.49)
v p

e aplicando-se a regra do quociente para derivacao, em que

w\’ u'v—u
(5) == (A.50)
tem-se que
i ou ov
v —u
9Dy L X OBRm, OB,
R | (- .
n,m i=1 j=1 .7
= (A.51)
B ou v
_ i zT: (1 Xi,j) 9B, UBBLQmO
- Y - 2
=1 j=1 | Xi,j v v
Agora, calcula-se cada uma das derivadas. Considerando primeiro o obtém-
se o
T—1 ¢—1
du R
aBlo aBlo Z BZ —p,mo mO,] l
n,mo MO —0 p=0
(A.52)

0 <=
4
6Bl° Z i— PmOGmmJ -
n,mo

p=0
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. ov . . .
Considerando o utilizando a Regra da Cadeia para derivada, obtém-se

n,mo
-1 ¢—1
v . 0 = <Bl/ )2
l - 1 i
aBnO,mo 8B¢2m0 =0 w0 1—p",mo
1 r—1¢-! 7% o T—1 ¢—1
J— l/ l,
S(EE L)) s X ()
I'=0 p’=0 MO J1_() p—0
1 (& Ny e 2 (A.53)
= le/_ , > b
2 (l’:O p’=0< p',mo ) an{’,mo Z_:()( 1—p 7mo)
¢—1
1 o) l 2
EaBiOm Z (Bl(lp’»mo)
— ? p'=0
| Bimoll
8U av

Agora, substituem-se u, v,

e o Pbor seus respectivos valores na equa-
OBRm, OBrme

¢ao (A.51). Assim, tem-se que

p—1 T K
9Du, Xoins ) [ )

) X, _ | (A.54)
8B£?,mo p;()jzl [( X HBm0||2 HBm0||23

n+p,j

onde

0
Ki=——mnB G’ .
L 0By, e (A.55)
:Gilovj—l’

quando i = n + p (sendo K; = 0 quando i # n + p), e

1 T—1 l » 0 - lo 2
Ko =5 | 22 Blpns Gt | 5 22 (Blym)
n,mo

1=0 p'=0
. o (A.56)
l l
_ (z Be) S B,
1=0 =0

quando ¢ = n + p’ (sendo Ky = 0 quando i # n+p'). Portanto, para que tanto

K quanto K5 nao sejam nulos, p deve ser igual a p’. Nota-se que os somatorios

du

em p que estariam presentes em K; e Kj, devidos as expressoes de —p

e u
n,mo_

respectivamente, estao representados em apenas um somatoério em p no inicio da

equagao (A.54). Como p’ deve sempre acompanhar o valor de p, ndo faz sentido
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manter o somatoério em p’ na expressao de Ky (que, alids, deixa de estar em funcdo

de p’ apos o célculo da derivada). Portanto,

T—1
K2 - (Z i— meGZ'L(]j l) Bizo,mo' (A57)

1=0
Nota-se também que o somatorio em ¢ que havia no inicio da equagao (A.51)) também

foi descartado devido a substituicao ¢ = n + p.

Ao se considerar a notacao normalizada e substituindo K; e K5 por suas respec-

tivas expressoes, a equacao (A.54) pode ser reescrita da forma

¢o—1 T T—1
GDkl _ Z . Xn+p,j Gﬁzo,jfl o Bfl ;MO Bfl moGﬁio,j*l
OB mq : Xotpi ) \U[Bmolly HBmon

1 S X
_ ntp,j !
~ 1Bl 22 [(1‘ : )(Gﬁw DN )]

n+p,Jj

(A.58)

Agora, deve-se expandir a expressao que esta entre colchetes. Portanto,

oD e
|
= (A+ B—-C-D), (A.59)
OBlSm, HBmo I ; ;
onde
A= Gmw Iy (A.60)
B = an Bb, ZBn oG it (A.61)
n+p,j
Bi?ngBnmo mo,j—1? (A62)
Xotp.i
D = Zntpd Gﬁlo,j—lo‘ (A.63)
Xner,j

Inserindo a equacao (A.59) na regra de atualizagao para o método do gradiente

descendente mostrada na equacao (A.13)), e substituindo inicialmente os dois termos
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~ ]
B por B, ou seja,

o—1 T
B =B |B » SN (A+B-C-D), (A.64)

—0 ]:1

bS]

deve-se escolher o valor de ) de tal forma que se tenha uma equacao multiplicativa

. . ~ |
que garanta a nao-negatividade de B . Fazendo

~ |
B [|Bn||
=S 2 _. (A.65)
> (A+B)
p=0 j=1
e rearranjando os termos, obtém-se
o—1 T
Y (D+0)
B =B o : (A.66)
> (A+B)
p=0 j=1
¢—1 T
n+p.j l
ZZ(X Gizoj lo BnOmOZBnmo mo,j— l>
1 ~ | 0 7j=1 n+p,Jj
B'=B o p—— " : (A.67)
n+p.J pl
Z (G’Ir)no,j—lo + X- BTSmQ ZBTL mo mo,] l>

Nota-se que no lado esquerdo da equacao (A.67), a normalizacao de B' foi retirada.
Isso se deve ao fato de que, na realidade, como o valor de B! é atualizado, deve-se
realizar nova normalizacao sobre o novo valor, pois a atualizacao nao garante sua

normalizagao automatica.

Reescrevendo a expressio anterior na forma matricial, para todos os elementos B!

(1=0,1,2,...,7 — 1), tem-se que a férmula de atualizagido é dada por

61 Ip T r—1 T .
Z ( ) GP +Bd1ag(21 ((1GP @Bl>)
p= [

Tp
-1 T T -

T7—1
X
1.G* + B'diag > o1 (—) G’ |oB
=0 X

©-

i
o
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Observa-se que, na equagcao (A.68), os primeiros termos da soma dentro dos colche-
tes tanto no numerador quanto no denominador sao idénticos aos termos da NMFEF2D.
Os termos adicionais no numerador e no denominador sao devidos & normalizagao

que foi proposta para B! na SNMF2D, mostrada na equacao (3.30).

A correspondéncia entre as equagoes (A.67) e (A.68) ndo é trivial e carece de

explicacdo. Tomando apenas o termo adicional no numerador para que se possa

analisar a correspondéncia entre as equagoes (A.67) e (A.68), observa-se que nao

. : o -1 =
¢ possivel simplesmente realizar a multiplicacdo direta entre B e G”. Portanto,

a matriz EP (T'xD), multiplica-se uma matriz de elementos unitarios (NxT), de
forma que se possa multiplicar 17 GpT ponto-a-ponto com Bl (NxD) e também
realizar o somatorio em j. O somatoério em [ mantém-se explicito na equagao (A.68]).
O operador diag(.) tem a fung¢do de inserir seus argumentos (que foram vetorizados
pelo matriz unitaria de dimensdo 1x/N) na diagonal de uma matriz quadrada de
dimensao igual ao namero de argumentos (M) e com o restante ds elementos iguais a
zero. O objetivo é evitar que haja somatorio na dimensao M quando todo o conjunto

, T = ! . T .
é multiplicado por B novamente. Para o denominador, a andlise ¢ andloga.

O desenvolvimento para se obter a equacao de atualizagdo da matriz G” na
SNME2D é muito parecido com o da NMF2D, visto que G* nao sofre nenhum tipo
de normalizacao que possa alterar a minimizacao da funcao-custo. A unica diferenca
¢ que a equacao carrega consigo um termo adicional ao denominador referente ao

critério de esparsidade inserido, conforme visto na Seccao (3.6). Portanto,

I

b AP 1=0
¢ =G0 5 ,
B' 1 + QVGPCesp

=0

(A.69)

parap=20,1,....,¢ — 1.
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Apéndice B

Demonstracoes das derivadas dos

critérios para a CNMEF2D

B.1 Demonstracao da equacao (4.2

Partindo da equacao(4.1]), o objetivo é encontrar sua derivada em relacao a G?,

ou seja,

Jeep(G) 0
oGP 0GP

Ver (Cop) = " Jlog (1+G7 © GP)].

p
Para determinado elemento G, ; de G”, tem-se que
Ocep(G) 0
8Cp¥ﬁ” = 50w Zlog (1 + GZ,st,j) )

it djp

Utilizando a Regra da Cadeia para derivadas,

Ocep(G) 1

0
oGt~ aGr > log (1+G4,G5) = “Traar, e

ot djp
Colocando-se na forma matricial,

Jeep(G) 2G?
OGP 1+ GPOGP

parap=20,1,....,¢ — 1.
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B.2 Demonstracao da equacao (4.8

Partindo da equagao (4.7)), o objetivo é encontrar sua derivada em relagao a G?,

ou seja,
Ocee(G) 0
Ver(ce) = —505" = 30 §p W o (GG (B.5)

Para determinado elemento G, ; de G”, tem-se que

Ocee(G) 0
OGP . = oGP Z dekGIc)l,sz,j = Z Wd,mGs,t + Z Wm,kGi,t' (B'G)
m, d k

"ot dk,jp

Pode-se fazer d = k, jA que sao indices que representam as mesmas variaveis. Por-

tanto,
Ocee(G)
aGp . - Z (Wd,m + Wm,d) Gzﬂy (B7)
m, d
Colocando-se na forma matricial,
0cee(G) T\ up
5GP = (W+W'")G?, (B.8)

para p = 0,1,....¢ — 1. Sabendo que W é uma matriz circulante, tem-se que
W = W7 Logo,
Ocee(G)
0G?

— OWGP. (B.9)

B.3 Demonstracao da equacao (4.10

Partindo da equacao(4.9)), o objetivo é encontrar sua derivada em relacdo a G?,

ou seja,

=) (|G""GP| - |GP 0 G) (B.10)

Para determinado elemento G, ; de G”, tem-se que

Ocee(G) 0 0
aant = oGP Z Gfl,iGZ,j - OGP ZGZ,]’GZJ

m,t

Mt digp d.j.p

_ 9 GP P 9 GP 2

- oGP Z diTdj oGP Z( d,j) (B'll)
Mt digp mt dgp

= Z Gfm + Z ng,j —2Gh, ;.
( J
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Pode-se fazer i = j, jA que sao indices que representam as mesmas varidveis. Por-

tanto,
0cee(G) » »
ocr, Z i = 2m (B.12)
Colocando-se na forma matricial,
Ocee(G)
=2GP(1-1 B.13
aGp ( ) Y ( )

parap=0,1,...,¢—1, em que 1 é uma matriz unitaria e I ¢ uma matriz identidade,

ambas de dimensao TxT.

B.4 Demonstracao da equacao (4.12

Partindo da equagao (4.11)), o objetivo é encontrar sua derivada em relagao a G?,

ou seja,
Ocet(G) 0
Var(ca) = 5o = — 56 §p Vo (arar)|. (B.14)

Para determinado elemento G, ; de G”, tem-se que

et (G) 0
aép . = _aGp Z ‘/;7JGZ,iG§,j - Z Vl}tGﬁm + Z Vt,jGifn,j' (B'15)
m, i ]

Mt qigp

Pode-se fazer i = j, ja que sao indices que representam as mesmas variaveis. Por-

tanto,
Ocet (G
Q) S (Vi + Vint) Gl (B.16)
m,t i
Colocando-se na forma matricial,
(G
6caép ) _ (V+ V") G (B.17)

Sabendo que V é uma matriz circulante, tem-se que V = V7’ . Logo,

aCCt (G)
oGP

— _2VG?, (B.18)

parap=20,1,...,¢ — 1.
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