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

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

CONTRIBUICOES A METODOS PARA REPRESENTACAO
TEMPO-FREQUENCIAL DE SINAIS DE MUSICA

[sabela Ferrao Apolinario
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O foco deste trabalho é o estudo de métodos para representacao tempo-
frequencial de sinais de dudio. Geralmente, estes podem ser modelados por compo-
nentes de natureza tonal, transitoria ou ruidosa, cada uma das quais apresentando
um padrao no plano tempo-frequencial. Tais padroes podem ser explorados para
gerar representacoes mais informativas. Em particular, as parcelas deterministicas
do sinal tendem a apresentar alguma estrutura, que pode favorecer representacoes
esparsas.

Dentre as principais ferramentas de representagao de sinais ja desenvolvidas,
estao as transformadas de Fourier de Tempo Curto ou STFT, de ) Constante ou
CQT e do Fan Chirp ou FChT. A teoria por tras de cada uma delas é apresentada
aqui.

A FChT favorece a representacao de sinais harmonicos, e considera que a funda-
mental do sinal sob andlise varia linearmente no tempo, o que permite atingir maior
esparsidade na representacao de sinais nao-estacionarios. Aqui, o método proposto
é estendido para abarcar variacoes nao-lineares, resultando em representacoes es-
parsas para sinais de audio com variagoes frequenciais rapidas. Além disso, um
novo método para a estimacao da taxa de variacao da fundamental é utilizado como
alternativa. Bons resultados foram obtidos para sinais sintéticos com ruido de fundo.

O trabalho conclui abordando a esparsidade estruturada, utilizando dicionarios
compostos a partir da STFT (como na proposta original) e da CQT (como nova
proposta). A principal aplicacdo em vista é a reducao de ruido em sinais de dudio.
Uma bateria de experimentos foi elaborada, e os resultados para cada dicionario
foram comparados quantitativamente. Para os parametros de entrada selecionados,

nao foi observada melhoria ao substituirmos a STFT pela CQT.
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CONTRIBUTIONS FOR METHODS OF TIME-FREQUENCY
REPRESENTATION OF MUSIC SIGNALS
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Department: Electrical Engineering

This work focuses on the study of methods for time-frequency representation
of audio signals. Usually, audio signals can be modeled by components of tonal,
transitory or noisy natures, each of which presents a pattern in the time-frequency
plane. Such patterns can be explored to create more informative representations. In
particular, the deterministic portions of the signal tend to present some structure,
which may yield sparse representations.

Among the main tools developed for signal representation are the Short-Time
Fourier Transform or STFT, the Constant-Q) Transform or CQT, and the Fan-Chirp
Transform or FChT. The theory behind each one of them is presented here.

The FChT provides a good representation for harmonic signals, and considers
their fundamental to vary linearly in time, thus allowing for sparser representations
of non-stationary signals. Here, the proposed method is extended to embrace non-
linear frequency variations, resulting in sparser representations for audio signals
with rapid frequency variations. Moreover, a new method for the estimation of the
fundamental chirp rate is used as an alternative. Good results were obtained for
synthetic signals with background noise.

This work concludes by approaching the structured sparsity, using dictionaries
consisting of the STFT (as in the original proposal) and the CQT (as a new pro-
posal). Here, the main application considered is audio signal denoising. An extended
set of experiments was elaborated, and the results for each dictionary were quanti-
tatively compared. For the chosen input parameters, no improvement was observed
by replacing the STFT by the CQT.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Tema

A andlise de sinais é o estudo e caracterizacao das suas propriedades bésicas. Sua teo-
ria foi desenvolvida, historicamente, na época do descobrimento dos sinais fundamen-
tais na natureza, tais como o campo elétrico, a onda sonora e correntes elétricas H]
Um sinal é geralmente uma funcao de varias variaveis. Neste trabalho, vamos con-
siderar sinais variantes no tempo. Podemos pensar, portanto, em representar sinais
neste dominio.

Além do tempo, a representacao mais importante é a no dominio da frequéncia.
No caso especifico de um sinal de dudio, por exemplo, sabemos que este é composto
em grande parte por sons (como notas musicais) com pitch bem definido e relacio-
nados, portanto, a informacoes frequenciais. Para representar o sinal neste dominio,
podemos calcular a sua Transformada de Fourier [2].

Até agora, falamos dos dominios “tempo” e “frequéncia” de forma isolada. Cada
representacao carrega informagoes importantes do sinal, porém, de forma pouco
localizada. Sabemos, por exemplo, quais frequéncias estao presentes em um sinal,
mas nao quando (em quais instantes de tempo) elas ocorreram. Representagoes
tempo-frequenciais tem como principal finalidade sinalizar a evolugao temporal das
componentes frequenciais presentes.

E necessaria, portanto, uma abordagem para tratar o problema de analise tempo-
frequencial. Muitos métodos ja foram propostos para analisar sinais nao esta-
ciondrios, como a classica Transformada de Fourier de Tempo Curto ou STFT (do
inglés, Short-Time Fourier Transform) e outras menos utilizadas, como a Transfor-
mada de () Constante ou CQT (do inglés, Constant-QQ Transform E], a Transfor-
mada de @) Limitado ou BQT (do inglés, Bounded-Q) Transform) [4], a distribui¢ao
de Wigner e a Transformada Discreta de Wavelet, entre outras [1], E], .

Quando nos referimos as representacoes tempo-frequenciais de sinais de audio,



geralmente as associamos a uma imagem com ocorréncias frequentes de padroes na
forma de linhas localizadas no tempo ao longo da frequéncia, sinalizando informacoes
impulsivas, e na forma de linhas localizadas na frequéncia ao longo do tempo, sinali-
zando informagcoes tonais. Assim sendo, considerando que o tempo é representado no
eixo horizontal e a frequéncia, no eixo vertical, esperamos, por exemplo, visualizar
um grafico composto por diversas linhas horizontais associado a uma nota de violino,
onde cada linha representaria uma parcial harmoénica (incluindo a fundamental) da
nota tocada.

Diversas aplicagoes podem se beneficiar da andlise tempo-frequencial de sinais
de dudio. Podemos pensar, por exemplo, em separagao de fontes sonoras [7], de-
teccao da melodia principal de uma musica [§], transcrigao automética [9], sintese de
musica dﬂ], alteracao do timbre de instrumentos ], reducao de ruido de fundo ],

entre outros.

1.2 Motivacao

Aqui, o conceito de esparsidade ¢é utilizado como sinonimo de concentracao. Quando
nos referimos a representacoes esparsas, queremos dizer, na verdade, representagoes
bem concentradas em torno das regioes do plano tempo-frequencial correspondentes
aos sons tonais e percussivos emitidos pelas fontes sonoras. Procuramos repre-
sentacoes esparsas pois estas levam a interpretacoes que guardam relacao com os
processos de geracao do som, ou seja, com suas fontes.

Como foi dito, existem, hoje em dia, diversos métodos para analisar o contetido
tempo-frequencial de sinais em geral. Uma das ferramentas mais utilizada em pro-
cessamento de audio é a STFT. Isso porque ela pode ser rapidamente calculada
(através do algoritmo FFT) e apresenta resultados bastante intuitivos de como o
conteido frequencial (as notas da musica) evolui com o tempo. Ela consiste em
separar o sinal em blocos temporais, geralmente com alguma sobreposicao, e anali-
sar, em seguida, cada trecho por meio de uma transformada de Fourier B] Neste
processo, consideramos que o conteudo frequencial do sinal dentro de cada bloco é
invariante.

A STFT, no entanto, apresenta certas limitagdes. Ao dividir o sinal em blocos,
estamos, essencialmente, multiplicando o sinal por uma janela limitada temporal-
mente. Como resultado, introduzimos informacao extra e nao desejavel na repre-
sentacao tempo-frequencial resultante, ja que, ao janelarmos o sinal, o seu contetdo
frequencial original é convoluido pela Transformada de Fourier da janela B] Tal
operacao provoca, por si s6, um espalhamento da informagcao. Além disso, o compri-
mento dessa janela esta diretamente relacionado com o Principio da Incerteza que,

por sua vez, esta relacionado com a resolucao tempo-frequencial da transformada



como um todo ﬂ]

Uma alternativa para amenizar os efeitos causados pelo janelamento é utili-
zar, no lugar da STFT, a CQT. Esta analisa diferentes bins de frequéncia com
janelas temporais de diferentes tamanhos [3]. Assim sendo, temos uma melhor re-
solucao frequencial para baixa frequéncias e uma melhor resolucao temporal para
altas frequeéncias.

Outro fator relevante da STFT é que ela considera sinais localmente esta-
ciondrios, ou seja, sinais cujas componentes frequenciais nao variam dentro dos in-
tervalos de tempo especificados pelo comprimento da janela escolhido. No caso de
musica, o conteido frequencial do sinal varia a todo instante com as notas emitidas
e até mesmo com a forma na qual o musico toca o instrumento. Assim, uma andlise
que leve em consideracao essa variacao de frequéncia seria capaz de ilustrar melhor
a realidade do sinal.

A Transformada Fan Chirp ou FChT (do inglés, Fan Chirp Transform) permite
que componentes relacionadas harmonicamente possuam uma determinada variacao
frequencial ao longo do tempo |§]. Assim sendo, a FChT é uma boa ferramenta
para lidar com sinais de audio, pois geralmente consideramos que as componentes
com altura definida destes sinais sao decompostas em uma frequéncia fundamental
e suas parciais harmonicas. Em [8], a FChT é aplicada diretamente em sinais de
musica por meio da sua versao de tempo curto, a STFChT (do inglés, Short-Time
Fan Chirp Transform). Ela modela a frequéncia fundamental de trechos do sinal
como uma reta com taxa de inclinacao .

Por definigao, podemos calcular a FChT de um dado sinal para diferentes valores
de a. Estamos interessados, no entanto, em encontrar o parametro a* que resulte na
representacao cuja resolucao tempo-frequencial seja étima, ou seja, a mais esparsa
possivel. Este valor corresponde, teoricamente, a taxa de inclinagao verdadeira da
fundamental. Para estimar o*, realizamos uma busca exaustiva, onde uma das
etapas ¢ a acumulacao de parciais harmonicas para um conjunto pré-determinado
de frequéncias candidatas a fundamental [§].

Ainda no contexto da FChT, podemos, agora, querer analisar sinais com um
alto grau de nao-estacionariedade. Dessa forma, diminuimos o tamanho da janela
de analise para que a suposicao de uma fundamental com variacao linear ainda
seja valida. Essa medida, porém, aumenta o grau de espalhamento frequencial, de
acordo com o Principio da Incerteza. Uma outra proposta seria acrescentar mais um
grau de liberdade na estimacgao da fundamental do sinal. Isso permitiria melhorar
a resolucao da transformacao de tais sinais.

A operacao de busca exaustiva citada acima sofre influéncias do timbre dos ins-
trumentos e de possiveis parciais inarmonicas. Como alternativa, utilizamos um

método que leva em consideragao apenas a localizacao frequencial das parciais neste



processo e, além disso, utiliza um modelo de inarmonicidade para modelar tais par-
ciais inarmonicas.

Por fim, estudamos representacoes a partir de dicionarios redundantes. Estes
dicionarios sao compostos, essencialmente, de um conjunto de vetores que consti-
tuem uma base acrescidos de um outro conjunto de vetores formados a partir de
combinagoes lineares desses. Queremos, com isso, obter um maior grau de esparsi-
dade na representacao em troca de uma quantidade maior de informagao, ou seja,
a redundancia acrescentada ] Além disso, um dos principais objetivos aqui é,
como mencionado, levar em conta a estrutura interna do sinal de audio, traduzida
como persisténcia temporal, no caso de sinais tonais, e persisténcia frequencial, no
caso de sinais percussivos. A técnica abordada em ] utiliza a STFT como di-
ciondrio com o objetivo de eliminar o ruido de fundo presente em sinais de mtsica.
Esta transformada, no entanto, é limitada pelo Principio da Incerteza. Resolvemos,
portanto, explorar o algoritmo proposto utilizando, agora, uma versao adaptada da
cQT ] como dicionério, no lugar da STFT.

1.3 Objetivos

O principal objetivo dessa dissertacao ¢ analisar diferentes técnicas para represen-
tar de forma fiel sinais de musica em termos do seu conteuido tempo-frequencial.
Selecionamos as ferramentas abordadas na secao anterior para estuda-las mais a
fundo e, mais especificamente, entender suas propriedades de forma a aplicd-las em
sinais de musica com caracteristicas de interesse. Queremos, com isso, ser capazes
de implementar as melhorias propostas e analisar os resultados obtidos.

De forma geral, a principal meta deste trabalho é formar uma base de conheci-
mento solida que permita a continuacao dos estudos nesta linha de pesquisa e, além
disso, propor e realizar experimentos que abram caminho para outras melhorias nas

técnicas estudadas.

1.4 Organizacao deste Trabalho

Este trabalho prossegue com um capitulo introdutério, o Capitulo Bl que trata dos
principais conceitos abordados nessa dissertacao, tais como as transformadas STFT e
CQT, a decomposicao em dicionéarios redundantes e técnicas de recuperagao esparsa
de sinais de audio. Além disso, ele é responsavel por introduzir termos técnicos e a
nomenclatura a serem utilizados ao longo deste trabalho.

Em seguida, o Capitulo [ trata da FChT. Apresentamos sua defini¢gao, forma de

implementagao, melhorias propostas e implementadas e resultados.



O Capitulo@fala da Esparsidade Estruturada, abordando conceitos como normas
mistas e limiarizagao suave. Falamos, além disso, da integracao da técnica utilizada
para a reducao de ruido em sinais de audio com a CQT e apresentamos os resultados
obtidos.

Por fim, o Capitulo [l apresenta conclusoes e fala de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Elementos da Analise

Tempo-Frequéncia

2.1 Consideracoes Iniciais

Um sinal discreto de L amostras z(n), comn = 0,1, ..., L—1, pode ser interpretado
como um vetor x no espaco R*. Podemos, por isso, selecionar uma base em R’ para
representa-lo de forma a evidenciar certas propriedades. No caso de um sinal de
musica, por exemplo, queremos ser capazes de identificar desde a presenca de notas
musicais cuja altura se mantém por tempo relativamente longo até sons percussivos
de curta duracao com finalidade ritmica.

As notas musicais em um sinal de audio sao um exemplo cujo contelido mais rele-
vante esta concentrado em frequéncia, enquanto que os sons impulsivos, em tempo.
Queremos, no entanto, obter também informacoes adicionais, como tempos de inicio
e término das notas, presenca de vibratos e tremolos, caracteristicas transitérias
e timbre. Assim sendo, o desejavel é uma representacao que ilustre a evolucao
frequencial ao longo do tempo B Entretanto, tempo e frequéncia sao grandezas
indissociaveis, o que agrega a essa desejada descricao uma dificuldade intrinseca.

Quando falamos em representacao tempo-frequéncia nos referimos ao mapea-
mento do sinal de entrada x(n) em um plano bidimensional, no qual um dos eixos
representa o tempo e o outro, a frequéncia. Essa operacao pode, também, ser inter-
pretada como a decomposi¢ao do vetor x em uma familia de vetores {¢kJ(n)}hJ%
O conjunto de atomos, como sao chamados, forma um dicionario ®. Esse modelo
sera direta ou indiretamente utilizado neste trabalho e serd explicado na préxima

secao.

'Podemos, também, pensar no caso andlogo, que é a evolucao temporal ao longo da frequéncia.

?Aqui, utilizamos a notagao {¢x,j(n)}r,; para nos referir ao conjunto de todos vetores ¢y ;,
onde ¢y, ; = [0(0)k; ¢(L)ky --. H(L — 1)k ]" é um vetor localizado no tempo de indice k e na
frequéncia de indice j, para todos os valores de k e j considerados.



Os vetores {¢y j(n)}r; ndo necessariamente constituem uma base, ainda que
consigam gerar todo o espago de interesse. O dicionario pode ser redundante e
proporcionar infinitas formas de decompor x. E nesse caso, é necessario algum
critério que determine qual destas é a mais apropriada. Um critério com o potencial
de analisar o sinal em partes relacionadas as fontes que o geraram é a esparsidade da
representacao, que maximiza a contribuicao sinalizada por cada coeficiente. Além
disso, a esparsidade é facilitadora para varias aplicagoes, tais como codificacao e
reducao de ruido.

A ideia deste capitulo é apresentar as principais técnicas utilizadas e relacionadas
ao trabalho. Além disso, pretendemos introduzir a nomenclatura que sera utilizada
nos capitulos posteriores. Comecamos abordando as decomposicoes atomicas, onde
tratamos dos conceitos de frames, Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT)
e Transformada de () constante. A seguir, abordamos uma técnica conhecida como
Recuperacgao Esparsa, que tem como principal objetivo obter representacoes maxi-

mamente esparsas. Esta servird como base para o Capitulo (4l

2.2 Decomposicoes Atomicas

2.2.1 Frames

Quando expandimos o vetor x utilizando o dicionario ®, estamos, na verdade, rees-
crevendo x como uma soma ponderada dos vetores componentes de ®, {¢y ;(n)}x ;.
Os coeficientes de ponderacao, {ci ;}k;, também chamados de coeficientes de ex-
pansao, representam o sinal no dominio da transformada. Se o dicionario for re-
dundante, havera infinitas possibilidades para a escolha de {cj ;}; ;. Assim sendo,
coeficientes esparsos destacam as principais caracteristicas do sinal de entrada x(n),
j& que estes indicam onde (em quais vetores do diciondrio) estd concentrada a in-
formacao do sinal.

Um exemplo de expansao em um dicionério é a Transformada Discreta de Fourier
ou DFT (do inglés, Discrete Fourier Transform) X(j) de um sinal x(n) com L
amostras de duracdo. Nesse caso, temos uma familia de vetores na forma {ef2™"/L}

€ escrevemmos

=
o(n) = 7 30 X(Gernt, (21)

=0
paran =0,1,...,L—1, onde X(j) sao os coeficientes complexos de ponderagao. Se

tivermos, por exemplo, uma entrada senoidal da forma z(n) = (—=1)" = €™, tere-
mos, no dominio da transformada, toda a energia concentrada em um s6 elemento:
X(j) = L, para j = L/2 e X(j) =0, para os demais valores de j (considerando que

L é par). Dessa forma, temos uma representagdo bem mais esparsa na frequéncia



que no tempo.

Podemos escrever a operacao de DFT na sua forma matricial. O vetor x é escrito
como x = [z(0) x(1) ... x(L — 1)]T, os coeficientes de expansio sao dados por ¢ =
T[X(0) X(1) ... X(L—1)]" e os vetores {¢;(n)}; sao organizados matricialmente
como as colunas da matriz que representa o dicionario ®, ou seja,

1 1 . 1
1 ei27r/L o eiQW(L*l)/L

¢ = by D1 - ¢L—1:| |- . . . (2-2)
1 ei2r(L-1/L ei27r(L71)2/L

Assim, a Eq. 2.1l dada por
w(n) =) ¢;¢5(n) (2.3)
J

pode ser reescrita em sua forma matricial como
x = Pc. (2.4)

Neste caso, os vetores {¢;(n)}; formam uma base ortogonal em C, pois
(@, b;,) = 0, para j1 # j» e (¢;,¢,,) # 0, para j; = jo. Assim sendo, pode-
mos calcular os coeficientes de expansao {c;}; por meio de produtos escalares entre
o sinal z(n) e os vetores {¢;(n)}; [6]. Quando os vetores da base nao sao ortogo-
nais entre si, é possivel recorrer a uma base dual, formada por um conjunto vetores
{¢;(n)};. Estes, por sua vez, sdo ortogonais aos elementos de ®. A Eq. ([Z3) se
torna

2(n) = S (2(n), & (n))65(n). (2.5)
j

O dicionario ® pode, ainda, ser completo ou sobrecompleto (também chamado
de redundante). Quando completo, nao hd dependéncia entre entre os vetores
{¢r,;(n)}r; e, consequentemente, sé uma representagao possivel (abordada acima).
Quando redundante, ha mais vetores que o necessario para formar uma base, ou
seja, estes nao sao mais linearmente independentes entre si. A proposta da repre-
sentacao por frames é justamente esta: torna-la redundante e, com isso, aumentar
a flexibilidade na escolha da representagido para o sinal analisado [15].

Por definicao, a familia de vetores ® = {¢,(n)},er em um espaco de Hilbert H
é denominada um frame se existirem constantes A e B, com 0 < A < B < oo, tal

que para todo x em H [15],

Allx]* <> ey, x> < BllxP*, (2.6)
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onde A e B sao chamados de limites do frame. Esse “enquadramento” [ esta relacio-
nado a estabilidade da representacao. Podemos pensar em uma analogia ao teorema
de Parseval para o caso da decomposicao em uma base ortogonal. Se dividirmos a
Eq. [0) por ||x||?, percebemos que A e B determinam os limites inferior e superior
da energia normalizada dos produtos internos da]

Se A = B, o conjunto de vetores é denominado frame apertado. Nesse caso,
os coeficientes de expansao podem ser obtidos por meio de produtos internos entre
os vetores {¢,(n)},er € o sinal z(n). A expansao de xz(n) nos vetores da base é
expressa por

z(n) = A7) (y(n),2(n))¢, (n), (2.7)
~er
onde o termo A™! é uma medida da redundancia da representacao da]

Ainda neste contexto, se o conjunto de expansao nao é um frame apertado,
ou seja A # B, recorremos novamente a um frame dual (composto por vetores
® = {¢,(n)},). Agora, por conta da redundéncia, h4 infinitas formas de determinar
®. Uma delas, chamada de frame dual canénico, é dada por ®% = ®HS~1 onde
AY ¢ o hermitiano da matriz A, ou seja, A = (AT)* e S = &P ¢ chamado de
operador de frame [15]. Esta escolha leva a solugdo chamada de MOF (do inglés,

Method of Frames), dada por ]
c=®"S'x. (2.8)

No caso das bases ortogonais, vemos que a matriz ® composta pelos vetores de
expansao é quadrada. Como observamos na expansao de x(n) por meio da DFT,

CE*E | o vetor de coeficientes ¢ ao espaco CU e, como j4

® pertence ao espago
mencionado anteriormente, o vetor x, ao espaco RY. Quando tratamos de frames, o
dicionario passa a ser uma matriz retangular cujas colunas nao sao mais linearmente
independentes entre si, ou seja, had um acréscimo no niimero de linhas que representa
a redundancia da representacao.

Na DFT, notamos que os dtomos dependem somente de um indice j, relacionado
a frequéncia. Agora, elaboramos o caso bidimensional, no qual consideramos que a
representacao depende tanto da frequéncia quanto do tempo e é, portanto, apropri-
ada para sinais nao estaciondrios. Podemos escrever a decomposigao do sinal z(n)

nos atomos de tempo e frequéncia {¢y, j(n)}y ; da seguinte forma:
x(n) = Z Z CrjPr,5(1), (2.9)
ko

paran=20,1,..., L — 1.

3Dai o nome frame, que, em inglés, quer dizer quadro.



Escrevemos, agora, a Eq. ([29]) na sua forma matricial. Montamos uma matriz
® que contém, em suas colunas, os atomos {¢y ;(n)}k,;. As colunas de ® serdo da

forma

colunay, ;[®] = [¢x;(0) ¢dr (1) ... dp (L —1)]* (2.10)

e as linhas,

linha;[®] = [¢o,0(7) do1(i) - Pos-1(1) ... dx-10(i) dr-11(i) ... dr_17-1(0)],
(2.11)
ou seja, mantemos o indice k fixo e incrementamos j de 0 até J — 1; em seguida,
fazemos o mesmo para k + 1 e assim por diante, até k = K — 1. Temos, como
resultado, uma matriz de dimensao L x P, com P = JK. O vetor de coeficientes c

serd, portanto, dado por

C = [0070 a1 --- Cog-1 --- CK—-10 --- CK,LJ,l]T. (212)

A Eq. (Z9) se torna, entao,
x = Pc. (2.13)

Essa nomeclatura matricial serd util no Cap. d quando trataremos dos métodos
de otimizagao para recuperar um sinal original z(n) a partir de uma versao corrom-

pida por ruido y(n).

2.2.2 A Transformada de Fourier de Tempo Curto

No caso da Transformada Discreta de Fourier, o sinal z(n) é projetado em L amos-
tras contiguas de L senoides complexas harmonicas. Isso faz com que informacoes
temporais, tais como inicio das notas tocadas, variacoes rapidas de pitch e presenca
de intrumentos percussivos, sejam diluidas na representacao. No caso da Transfor-
mada de Fourier de Tempo Curto, as senoides puras sao substituidas por atomos
localizados em tempo e em frequéncia [5].

Os dtomos {¢y ;(n)}r; sdo construidos através de translagdes no tempo e na
frequéncia de uma dada funcao janela h(n) com suporte compacto ] Assim, temos
¢r.j(n) = My;Ty.h(n), onde T, é o operador de deslocamento no tempo e M, o de

deslocamento na frequéncia, ou seja, T,h(n) = h(n — x) e Myh(n) = h(n)e2™«/L

resultando em ¢y j(n) = h(n — ka)e*™/L Qs pardmetros a e b, com a,b € N,
estao relacionados a amostragem no tempo e na frequéncia, respectivamente, e j =
0,.../—1,k=0,..., K—1,com Ka= Jb= L.

Podemos pensar que a janela h(n) isola trechos consecutivos de amostras do sinal
x(n) para, em seguida, aplicarmos uma DFT de L amostras em cada segmento. O

salto entres os inicios de cada trecho é determinado pelo parametro a: quanto maior
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for a, maior sera este intervalo. Uma decimacao também é realizada no dominio
da frequéencia: somente alguns bins da DFT de L amostras sao retidos. O salto
em frequéncia esta relacionado ao parametro b: quanto maior for b, menor sera o
ntimero de pontos armazenado. Se considerarmos que a janela h(n) tem N amostras,
o parametro b passa a ser determinado por b = L/N [16].

Seguindo a teoria desenvolvida até aqui, a definicao da Transformada de Fourier
de Tempo Curto (ou STFT) é obtida por meio da decomposigao do sinal z(n) nos

atomos {¢y j(n)}y,; do diciondrio, ou seja,

L1
X(k,j)=cp; = Z z(n)h(n — ka)e 2mbi/L, (2.14)

n=0

Para reconstruir o sinal x(n) a partir dos seus coeficientes {cj ;}xj, consideramos
que estes formam um frame apertado e, assim, podemos utilizar a Eq. (27) para a
sintese |16].

A ideia por tras da STFT é considerar que o sinal de audio é estacionzirioH dentro
do intervalo de tempo determinado por h(n) e, portanto, a analise por DFT de cada
trecho é representativa [§]. Assim sendo, o nimero de amostras N da janela exerce
uma grande influéncia na representacao tempo-frequencial resultante. Além disso,
quando janelamos um trecho de sinal ao multiplica-lo, no dominio do tempo, por
uma versao deslocada de h(n), estamos, no dominio da frequéncia, convoluindo os
seus espectros [2]. Dessa forma, a informagao frequencial do sinal que obtemos
por meio da DFT é misturada com a da janela. E importante, portanto, entender
estes efeitos de forma que, manipulando os parametros da transformada (ntimero de
amostras N, tipo de janela h(n) e parametro a), sejamos capazes de ameniza-los ou
leva-los em conta na interpretacao do resultado.

Se o valor de N utilizado é relativamente pequeno, trechos mais curtos de si-
nal serao analisados por vez. Por um lado, informacoes temporais serao bastante
precisas. Por outro, informagoes frequenciais (como altura das notas) irdo se espa-
lhar na representacao. Da mesma forma, para um valor de N elevado, informacoes
frequenciais serao mais bem representadas que as temporais. Dizemos, entao, que
para aumentar a resolucao frequencia]H, devemos aumentar o numero de amostras
da janela de andlise. Este compromisso é formalmente delimitado pelo Principio da
Incerteza [1].

Como foi dito, as resolucoes temporal e frequencial da STFT dependem somente
da janela h(n) utilizada e, portanto, nao variam de acordo com sua posigao—ponto

(k, j)—no plano da representacao. Como explicado no Cap. [Il as parcelas “tonais”

4Um sinal é considerado estacionério se seu contetido frequencial nio varia com o tempo.
5A resolucio se opde ao grau de espalhamento da representacdo: uma boa resolucao frequencial
implica linhas bem definidas ao longo do eixo temporal.
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de sinais de musica sao geralmente modeladas por uma fundamental e suas par-
ciais harmonicas superiores. Assumindo que a fundamental varia com o tempo,
essa variacao se torna mais acentuada para as parciais superiores e, consequente-
mente, o intervalo de tempo no qual podemos considera-las estacionarios diminui.
O ideal é adequar a duragao de h(n) a duracao do evento que queremos analisar, ou
seja, utilizar um nimero de amostras N menor para altas frequéncias (resultando
em maior resolugao temporal) e maior para baixas (resultando em maior resolugao
frequencial) [2].

A STFT ¢é amplamente utilizada na anélise de sinais de musica dﬁh, apesar das
limitacoes expostas. A ideia neste trabalho é justamente estudar representacgoes
alternativas para a analise destes sinais que procurem reduzir o efeito de tais li-
mitagoes. A Transformada Fan Chirp (ou FChT), que serd explicada no Cap. [l leva
em consideracao que a fundamental pode variar dentro do trecho de sinal analisado
e, assim, busca evitar perda de resolucao nas parciais superiores. J4a a Transformada
de @) Constante, que serd explicada a seguir, permite que bins de frequéncias dife-
rentes possuam resolugoes temporais diferentes, o que busca equilibrar a esparsidade

da representacao como um todo.

2.2.3 A Transformada de () Constante

As frequéncias da escala de temperamento igual de 12 tons representam as altu-
ras das notas musicais presentes na musica ocidental. Por serem geometricamente
espagadas, nao sao, muitas vezes, corretamente mapeadas nas componentes frequen-
ciais utilizadas na DFT, que apresentam um espacamento linear [3]. A proposta da
Transformada de ) Constante ¢é fixar a razao entre frequéncia central e resolucao e,
assim, permitir que componentes distintos passem a ter resolucoes diferentes.

Na DFT, cada bin j corresponde a uma frequéncia analdgica f; = % fs, sendo
N o nimero de pontos da janela de anélise (considerando o contexto da STFT) e
fs, a taxa de amostragem do sinal z(n). Aqui, definimos a resolugao do bin j como

sendo o espacamento entre as frequéncias correspondentes adjacentes, ou seja,

APTY = fia =

_ gttt g
- N S NfS
- % (2.15)

Percebemos que esta é constante, o que significa que, para um dado valor de N

e uma nota com frequéncia f, a resolucao da DFT ird corresponder a fffv 100% da
frequéncia escolhida. Para frequéncias baixas (f pequeno), esse valor pode ser maior

que a separacao frequencial de 6% entre duas notas adjacentes da escala temperada
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e levar, portanto, a perda de informagcao E]

A CQT utiliza frequéncias centrais geometricamente espacadas da forma
f] - fmin2%7 (216)

onde B é o ntimero de bins por oitava, fmin, a menor frequéncia considerada e f;
varia de fuin até uma frequéncia f,., abaixo da de Nyquist.

A resolucao para a j-ésima componente frequencial passa a ser, portanto,
cQT
AT = fia -
= fminQ%(Q% - 1)
= fi(25 —1). (2.17)

. ~ o ~  ACQT 4
Assim, a razao entre a frequéncia f; e a sua resolugao A; QT ¢ dada por

Q2 A?‘QT = (25 — 1), (2.18)

que ¢é constante e, dai, o nome “Transformada de ) Constante”. Com as escolhas
apropriadas de fuin € B, frequéncias centrais f; podem vir a corresponder a alturas
de notas musicais em uma escala de temperamento igual.

A expressao para o calculo da CQT pode ser obtida a partir da definicao da
STFT. Como vimos, a resolucao dos bins da DFT ¢é inversamente proporcional ao
tamanho N da janela. Para que o valor de () definido acima seja constante, é ne-
cessario, portanto, que NN varie inversamente com a frequéncia central f;, resultando

em

N; = [%Qw . (2.19)

Além disso, a frequéncia digital da j-ésima componente passa, agora, a ser dada por

21Q/N;. A partir da Eq. (2I4]), chegamos a definigdo da CQT dada por E]

~
—_

X (k,j) = ck; £ x(n)h;(n — ka)e’i%”Q/Nf, (2.20)

1
N;

I
o

n

onde ja realizamos a substitui¢do do parametro b por b = N/L, h;(n) é a janela de

andlise com N; amostrase 7 =0,1,..., J, com
T o fmax
J = | Blog, . (2.21)
fmin
Aqui, os atomos de tempo-frequéncia sao dados por ¢ (n) = (1/N;)h;(n —

ka)e?™@/Ni A divisao por N; é uma normalizacdo da janela h;(n), j& que seu
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nimero de amostras varia com o bin j.

De acordo com a definigdo dada pela Eq. (2.20)), podemos interpretar que, assim
como na STFT, o sinal é primeiramente dividido em trechos para, em seguida, apli-
carmos a transformacao. O salto entre trechos é, novamente, dado pelo parametro
a. Consideramos, aqui, que cada trecho possui Ny amostras, que é o nimero de
amostras corresponde a analise do bin j = 0. Para cada bin de frequéncia hé, no
entanto, um tamanho de janela diferente. Como consequéncia, para as oitavas su-
periores, pode haver uma lacuna na analise se o valor de a nao for suficientemente
pequeno.

Em [14], o salto a entre os trechos de sinal é varidvel com o bin j de frequéncia.
Dessa forma, além de solucionarmos o problema das lacunas na analise, reduzimos
a complexidade computacional da transformada. Neste caso, menos instancias da
CQT para baixas frequéncias sao necessarias, ja que o numero de amostras das
janelas utilizadas ¢ maior. Em contrapartida, a estrutura gerada por esse novo
célculo nao pode ser organizada na forma de uma matriz, como na Eq. (2I3]). Por
isso, a solucao adotada aqui é comprometer o tempo de processamento tornando a
constante e com valores entre 0 < a < N;/2, onde N; é o nimero de amostras da
janela correspondente ao bin de maior frequéncia, em prol do alinhamento temporal

de todos os bins.

2.3 Recuperacao Esparsa

A ideia desta secao é apresentar os principais conceitos por tras das técnicas de
recuperacao esparsa de sinais de audio. Aqui, queremos encontrar os coeficientes de
expansao ¢ a partir da decomposicao do sinal x em um dicionario ® redundante.
Neste caso, ha infinitas possibilidades para determinar ¢ e devemos definir, como
mencionado anteriormente, um critério que nos ajude nessa escolha. O critério
utilizado sera o de esparsidade.
Agora, vamos utilizar um modelo para o sinal de audio que admita a presenga
de ruido. Temos, assim,
x = ®c + e, (2.22)

onde e é o ruido aditivo. Recapitulando, temos que x € R*, & € C**F ¢ € CF,
com P=JK,eec R

Definimos ||c|lo = #{l|a # 0} como a cardinalidade [, de CH Esta pode ser
interpretada como um critério de esparsidade, ja que mede o niimero de componentes

nao-nulos de c¢. Assim, quanto menor for ||cl|p, mais esparso serd c. Dizemos que x

1/p
SGenericamente, definimos ||c|, = <Z |cl|p) como sendo a norma I, do vetor c.
1
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¢ uma recuperacao esparsa no dicionario ® se ||c|lo < L B]

Podemos, com isso, pensar em resolver o seguinte problema:
. .1 2
¢ = argmin §||X—(I’C||2+>\||C||0 : (2.23)

onde o parametro A é maior que zero e controla o grau de regularizagao, ou seja, o
compromisso entre o erro de aproximacao e a esparsidade da solucao. Quanto maior
for \, maior serd o peso que o segundo termo ira exercer na otimizacao e obteremos,
portanto, coeficientes ¢ mais esparsos.

Para encontrar uma solugao ¢ podem ser utilizados algoritmos gananciosos, como
0 Matching Pursuit e suas variagoes |[13]. Outra opgao é relaxar o critério de espar-
sidade de c, permitindo que componentes pequenos, porém nao-nulos, nao tenham
grande influéncia na medida. Isso é feito substituindo-se a cardinalidade [y por uma
fungao f(c) : C¥ — R que mega esparsidade segundo este novo critério. A Eq. (223)

se torna, entao,
1
é:argmin{§]\x—@c|]§+)\f(c)}. (2.24)
Cc

Normas [,, com 0 < p < 1, sdo boas opgoes para f(c), ja que estas promovem

esparsidade ﬁg] A minimizacao da Eq. para o caso especifico em que p =1 é
uit [17] ou LASSO (do inglés, Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator) [18]. Utilizar a norma ¢; é conveniente pois, além

conhecido na literatura como Basis Purs

de promover esparsidade, leva a um problema convexo e que, portanto, pode ser
solucionado por técnicas ja desenvolvidas de otimizagao convexa [13].

A seguir, descrevemos uma técnica chamada Limiarizacao Iterativa M] que
obtém os coeficientes € para uma fungao f(c) genérica. Analisamos, também, a

solucao para p = 1.

2.3.1 Limiarizacao Iterativa

Abordamos, primeiramente, o caso em que o diciondrio ® forma uma base ortonor-
mal para, em seguida, extrapolarmos o resultado obtido para o caso sobrecompleto.

O primeiro passo é reescrever a Eq. (224]) da forma

é:argmcin{%HtI)(@1X—C)H§+)\f(c)}. (2.25)
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Ja supondo que ® forma uma base ortonormal, utilizamos o teorema de Parseval e

a igualdade ®~1 = ®" para obter
1
¢ = argmin {§||<I)HX —c|5+ )\f(c)}
, 1
= argmin {Z {§(¢?X —a)’+ Af(cl)] } : (2.26)
l

onde escrevemos ® em funcao das suas colunas ¢, como na Eq. ([2.2]). Além disso,
consideramos que a fungao f(c) é aplicada a cada elemento ¢; de ¢ separadamente.

Pela Eq. (2:26]), podemos perceber que o problema original de otimizacao dado
pela Eq. (Z24) foi fatorado em problemas escalares que podem, portanto, ser solu-
cionados individualmente. Derivando a expressao acima em relagao a ¢; e igualando

o resultado a zero, temos

df(¢
— X+ + A ) _ (2.27)
dCl
o que nos leva a
. df(a@)
G+ A 6 = or'x. (2.28)
Aplicando a transformagao Sy(-), com
_ df(u)
Yu) = u+ A\———= 2.2
dos dois lados da equacao, obtemos
G = Sx(¢1x). (2.30)
Para o caso em que p = 1, temos
Sy (u) = u + Asign(u) (2.31)
e, portanto,
Sx(u) = sign(u) max(0, |u| — A). (2.32)

Este método chama-se limiarizacao suave B] Os valores abaixo de um limiar A
sao zerados e os demais sao gradualmente ponderados a partir de zero, evitando
descontinuidades. No limite em que p — 0, a limiarizacao torna-se rigida, o que
significa que valores acima do limar sao mantidos, enquanto que os valores abaixo,
descartados. Isso é ilustrado na Fig. 2.1

Para realizar a limiarizacao com um dicionario sobrecompleto, um algoritmo
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Figura 2.1: Curvas de limiarizacao ¢; = S,\(qb}{x) para os casos p = 1 e p — 0 (curva
tracejada).

iterativo, chamado de limiarizagao iterativa M], foi proposto. A ideia é, novamente,
separar o problema de otimizacao original em problemas unidimensionais para, em
seguida, trata-los individualmente.

Assumimos que os coeficientes na n-ésima iteracao sao dados por ¢ e que todos

~ ~ s . n
os seus elementos estao fixos, com a excecao da [-ésima entrada cl( ), Queremos,

entao, estimar um novo valor w tal que w = cl("H). Para isso, minimizamos
. |1 n
i = argin {Sllx — (@) = @” + Gu)E+AS) ), (233)

onde retiramos a contribuicao do [—ésimo elemento cl(") e acrescentamos a nova

estimativa w. Derivando a expressao em relacao a w e igualando o resultado a zero,

obtemos

LF (i
P J(;E;U) — 4 l(x — D), (2.34)

onde consideramos que ||¢,]|3 = 1. E possivel perceber que a equacio acima é da
mesma forma que a Eq. (228)) e pode, portanto, ser resolvida por um operador S)(+)
de limiarizacao. Para cada iteracao, esse calculo é realizado para todos os elementos
[ de c. Esse processo é repetido até a convergeéncia.

O algoritmo de limiarizagao iterativa discutido aqui dﬂ] é uma das possiveis
abordagens para solucionar este problema. Este, no entanto, apresenta uma con-
vergéncia lenta, ja que requer que cada elemento ¢; seja atualizado por vez B]
Uma solugao é paralelizar o célculo dos coeficientes de ¢, como é feito em [20]. Este
algoritmo chama-se ISTA (do inglés, Iterated Soft-Thresholding Algorithm). A sua
versao rapida, chamada FISTA (do inglés, Fast ISTA) e ilustrada em “EG

utilizada neste trabalho.

, sera a
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2.3.2 Aproximacoes Estruturadas

No procedimento apresentado até agora, nao levamos em consideragao interde-
pendéncias dos elementos de ¢ no processo de minimizacao. Este, no entanto, nao é
0 caso para muito sinais. Para sinais de audio, por exemplo, vemos claramente um
padrao vertical (ou horizontal) na sua representagao tempo-frequéncia quando o sinal
¢é composto prioritariamente por parcelas aproximadamente senoidais (ou aproxima-
damente impulsivas, respectivamente). A ideia aqui é incorporar informagoes sobre
propriedades estruturais dos coeficientes ¢ por meio do conceito de vizinhanca ],

que serd apresentado no Capitulo 4l

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentamos os principais conceitos matematicos importantes para
o entendimento da dissertacao em geral.

Abordamos a teoria de decomposicoes atomicas e descrevemos duas ferramentas
amplamente utilizadas na andlise de sinais de dudio dentro deste contexto. Sao elas
a Transformada de Fourier de Tempo Curto (ou STFT) e a Transformada de @
Constante (ou CQT). Tratamos, também, das principais diferencas entre as duas
transformadas.

Em seguida, introduzimos a teoria por tras da recuperacao esparsa de sinais a
partir de dicionarios sobrecompletos. Falamos do conceito de limiarizacao suave e
do algoritmo de limiarizacao iterativa para representacoes redundantes. Por fim,

abordamos brevemente a ideia das aproximacoes estruturadas.
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Capitulo 3

A Transformada Fan Charp

3.1 Consideracoes Iniciais

No capitulo anterior, falamos sobre as principais técnicas utilizadas na representacao
tempo-frequencial de sinais de audio e suas limitagoes. No caso da STFT, como foi
dito, consideramos que o sinal é estacionario para intervalos curtos de tempo. Assim
sendo, uma analise por meio da DFT seria capaz de representar de forma acurada as
componentes frequenciais de cada trecho. Essa aproximacao, no entanto, pode nao
ser apropriada para representar sinais de musica, que podem apresentar variagoes
rapidas significativas em frequéncia.

A Transformada Fan Chirp (FChT), inicialmente apresentada em ], propoe
modelar a frequéncia fundamental (juntamente com as parciais harmonicas superi-
ores) de um sinal como uma funcao linear no tempo. Em [§], a FChT foi aplicada a
sinais de musica por meio da Transformada Fan Chirp de Tempo Curto (STFChT).
Com ela, agora consideramos que, para intervalos de curta duragao, a fundamental
do sinal pode variar linearmente com o tempo. Essa mudanca permite representacoes
tempo-frequenciais mais esparsas, especialmente nas parciais superiores.

Uma extensao natural do método é permitir que a frequéncia fundamental do
sinal varie quadraticamente com o tempo [23]. Essa mudanga é especialmente rele-
vante para sinais de audio cujas variagoes em frequéncia sao acentuadas em curtos
periodos de tempo, como é o caso de vibratos rapidos e canto tirolés (iodelei, do
alemdo, Jodeln). O modelo nao linear leva a uma maior esparsidade na repre-
sentacao e, assim, possibilita aperfeicoar técnicas como sistemas de deteccao de
melodia, reducao de ruido e separacao de fontes.

Para que possamos modelar a fundamental como uma fungao (linear ou nao),
precisamos de informacao a priori sobre a sua variacao ao longo do tempo. Essa
informacao é obtida por meio do calculo da saliéncia para cada possivel fundamental

presente no sinal [§]. O procedimento utilizado é descrito em ] A ideia aqui é,
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para cada frequéncia candidata, acumular a energia do espectro nas frequéncias
correspondentes as suas parciais harmonicas. Assim sendo, espera-se que os maiores
picos equivalham as verdadeiras fundamentais do sinal.

Essa abordagem ¢é a mais comumente utilizada na literatura. Porém, como uti-
liza informagao de energia, ela apresenta sensibilidade ao timbre das fontes sonoras
existentes no sinal. Em [25], o cdlculo da saliéncia se baseia apenas nas localizagoes
frequéncias das possiveis fontes, obtidas por meio de estimacao de picos no espectro.
Cada pico é avaliado e classificado como uma nova fundamental ou uma parcial de
uma fundamental existente. A proposta aqui é adotar esta abordagem em vez da
classica utilizada na implementagao original da FChT.

Para calcular a saliéncia das possiveis fundamentais, consideramos que as par-
ciais correspondentes estao localizadas em multiplos inteiros das suas frequéncias.
No entanto, instrumentos de corda, como o piano, apresentam um leve desvio de
frequéncia, perceptivel, principalmente, nas parciais superiores. Esta inarmonici-
dade estd relacionada as caracteristicas fisicas de uma corda nao ideal @] Assim
sendo, um modelo de inarmonicidade pode ser utilizado para melhorar a resolugao
da representacao tempo-frequencial de tais instrumentos.

Neste Capitulo iremos, primeiramente, apresentar a definicao formal da FChT
de acordo com [§]. Em seguida, as mudangas propostas serao abordadas, sempre em
conjunto com exemplos de sinais sintéticos para evidenciar as melhorias desejadas.
Na ordem, temos: a extensao do método existente para permitir que a frequéncia
fundamental do sinal varie quadraticamente com o tempo; uma nova forma para
o calculo da funcao de saliéncia que nao leva em consideracao o timbre do instru-
mento; e a insercao de um modelo de inarmonicidade para sinais de audio. Por fim,

apresentaremos os resultados obtidos para sinais de dudio reais.

3.2 Definicao

A Transformada Fan Chirp de um sinal continuo no tempo z(t) é definida em E]

CcOo1mo
00

X(f,a) 2 / £t (B a0y, (3.1)

—0o0

onde 1, (t) é uma funcao de deformagao do tempo dada por

balt) = (1 + %at) ' (3.2)

20



Se fizermos a mudanca de varidveis 7 = 1, (t) na Eq. (3]), temos

X(f.a) = / (0 (7))o > dr, (3.3)
—1/a
onde 1, 1(t) é dado por
) = —— 4 YL (3.4)

! Q@

e foi assumido que z(t) = 0 para t < —1/« para evitar aliasing B] Da Eq. (33),
é possivel perceber que a FChT é a Transformada de Fourier do sinal z(t) defor-
mado no tempo pela fungao ' (¢). Dessa forma, apés uma discretizacao temporal
apropriada, a FChT pode ser calculada através de alguma implementacao rapida da
Transformada de Fourier (algoritmo FFT) [g].

Pela Eq. (81]), podemos dizer que a FChT consiste na decomposicao do sinal z(t)
em um diciondrio composto por elementos {¢y(t)}x, onde ¢ (t) = ¥/, (t)e2 e,
com k € Z. Aqui, consideramos uma grade discreta de frequéncias e que ¢ (t) possui

suporte compacto localizado em t € [ (—T), wl(z. Calculando a projecao de
1

2/ Va3
um chirp linear z.(t, fy) = e?7/0%a®) em ¢, (t), obtemos

(xe(t, 1/T), (1)) = YT a0 gy

= 51— k), (3.5)

com [ € 7, .Isso significa que a FCh'T é capaz de representar chirps lineares de forma
maximamente esparsa [g].

E importante ressaltar que quando o sinal x(¢) ¢é janelado, o resultado presente
na Eq. (30) deixa de ser valido. Como na prética é isto que ocorre, queremos que,
dada uma janela h(t), a Transformada Fan Chirp de x.(t, fo) seja igual a um impulso
convoluido com a Transformada de Fourier de h(t). Assim sendo, para permitir esta

condigao, redefinimos a FChT de um sinal x(t) como [§]

o0

Xa(f.0) = / (R () (e 2O gt (3.6)

—00

Consideramos, agora, um sinal constituido por L chirps harmonicos, ou seja

INote que para que esta expressao seja verdadeira, é necessario considerar que T < é
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zen(t, fo, L) = ElL:1 el2rtfova(t) - Percebemos que todos os componentes possuem a
mesma taxa de inclinacao « e, portanto, suas representacoes por meio da FChT serao
igualmente esparsas. Assim sendo, a geometria da transformada parece adequada
para representar sinais de dudio, contanto que estes sejam compostos, essencial-

mente, por uma fundamental e parciais harmonicas superiores.

3.3 Implementacao

A implementagao ¢ feita em trechos curtos (variando entre 20 e 100 ms) consecutivos
do sinal de andlise amostrado, x(n). Esse procedimento é denominado de Transfor-
mada Fan Chirp de Tempo Curto (STFChT). Assim, como ja foi dito, tomamos
como valida a aproximagao da fundamental do sinal por um chirp linear dentro de
cada janela.

O primeiro passo na implementacao da FChT é a deformacao linear causada
por ¢ 1(t), como visto na Eq. [33)). Agora, estamos lidando com sinais discretos
no tempo e, portanto, este passo é implementado por meio de uma reamostragem
nao-linear. Como s6 temos acesso as amostras nos instantes de tempo n7Ty, onde
T, é o periodo de amostragem, uma interpolacao é realizada [§]. Note que, aqui,
é necessario um valor pré-estabelecido do parametro . A seguir, a FFT do sinal
deformado no tempo é calculada.

A etapa de estimacao do parametro « é essencial, ja que a resolucao da repre-
sentacao resultante depende de uma estimativa precisa dele. Caso contrario, os
coeficientes da representacao tendem a se espalhar, pois o modelo utilizado ja nao é
mais valido para o (trecho do) sinal de andlise. Em outras palavras, a projegao de
(um trecho de) x(n) sobre os chirps lineares nao sera esparsa, ja que nao sera mais
possivel representd-lo com apenas um (ou poucos) elementos da base.

Para estimar «, realizamos uma busca exaustiva por valores possiveis de
frequéncia fundamental fj e taxa de inclinacdo a. Uma funcao p(fy, @), chamada
de plano de saliéncia, é criada para auxiliar neste processo. Esta funcao consiste
em uma acumulagao da energia do espectroH nas frequéncias harmonicas de fy para
cada par (fy, ) possivel. Se fy corresponder a uma fundamental existente, entao a
energia em suas parciais harmonicas ¢é significativa e, consequentemente, um maior
valor de p(fo, ) é esperado. Da mesma forma, para o valor correto de «, a esparsi-
dade do espectro serd maxima e, consequentemente, o valor de p( fo, ). Para outros
valores de «, a energia nas parciais harmonicas, que antes era bem concentrada, se
espalharia entre bins de frequéncia adjacentes.

O procedimento para o calculo de «, retirado de dg], ¢ descrito a seguir.

2Aqui, consideramos o espectro como sendo a magnitude da FChT do sinal de anélise.
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1. Primeiramente, varias instancias da FChT para valores pré-determinados de

« sao calculadas.

2. A seguir, um grid de frequéncias fundamentais é definido e, para cada
frequéncia fy e cada FChT calculada no passo anterior, a soma dos logaritmos

das amplitudes das suas parciais harmonicas é calculada como e

n

plfora) = == 3 log [ X(ifis )], (3.7)
=1

onde X (f,a) é a FChT e nyg é um ntmero pré-determinado de parciais. Nesta
parte, uma etapa de pds-processamento é realizada de forma a minimizar a am-
biguidade gerada por multiplos e submultiplos das frequéncias fundamentais

presentes no sinal [§].

3. Teremos, assim, um plano denso p( fo, &) que ird concentrar energia em alguns
pontos ( fo, @), representando a presenca de uma fonte de dudio com frequéncia

fundamental fy subindo (ou descendo) a uma taxa de |a| Hz.

4. Selecionamos, para cada frequéncia fy, o maior valor de p(fy, ), resultando
em uma fungao de saliéncia p(fy). Os picos de p(fy) representam, como foi
dito no item anterior, as fontes sonoras. Destes, podemos estimar o parametro

« para cada fonte.

Na pratica, nao ha um valor correto de «, ja que o modelo proposto é uma
aproximacao de primeira ordem da frequéncia fundamental. Além disso, por razoes
de complexidade, apenas um ntimero finito de valores é testado. Essas simplificacoes
introduzem pequenos erros na estimacao de a.

E importante ressaltar também que, no caso de um sinal polifonico, sé é possivel
selecionar um valor de a dentre os obtidos. Dessa forma, a FChT calculada é
ajustada para representar com maior precisao somente uma (a mais proeminente)
das fontes harmonicas presentes, prejudicando a representacao das demais []].

A representacao tempo-frequencial desejada é proporcionada pela STFChT, que
é obtida pela concatenagao das FChTs dos segmentos de sinal previamente calcu-
ladas. Ao concatenar as fungoes de saliéncia p(fy) de cada trecho, geramos uma
representacao tempo-frequencial alternativa conhecida como FOgrama, que mostra
a evolucao temporal do pitch de todos os tons harmonicos presentes em um sinal de
miusica [8]. Essa representacao pode fornecer informagoes relevantes sobre os valores

de « estimados.

3Na prética, a implementacio é feita substituindo-se o termo log|X (ifo, )| por
log(v|X (ifo, @) + 1), onde inserimos um controle de esparsidade por meio do parametro v [§].
Os resultados reportados correspondem a v = 10.
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3.4 Deformacao Nao-Linear

3.4.1 Proposta

A frequéncia fundamental de um sinal de musica pode, as vezes, apresentar rapidas
flutuagoes em um curto periodo de tempo. Nesse caso, a sua aproximacao por
uma funcao linear nao seria apropriada, enquanto escolher um modelo nao-linear
que permitisse modelar maiores variacoes em frequéncia poderia resultar em uma
transformacao mais esparsa. Aqui, escolnemos um polinomio de segunda ordem
para aproximar a fundamental

A Fig. Bl mostra um exemplo da variacao da frequéncia fundamental ao longo
do tempo da melodia principal de um excerto de épera, onde zeros representam
auséncia de notas. B possivel notar que o sinal analisado apresenta rapidas flutuacoes
em frequéncia e, como mencionado anteriormente, uma funcao linear pode nao ser
apropriada para modelar tais variacoes. Estas sao caracterizadas, neste caso, pela
presenca de vibratos, como nos instantes t =~ 2,7s et &~ 1,4s, e mudancas continuas
entre notas, como nos instantes t ~ 2,3s e t &~ 5,1s. Naturalmente, as variagoes
ocasionadas pelas interrupcoes da melodia principal, como nos instantes ¢t ~ 1,3s e

t ~ 3,6s, nao sao de interesse para a representacao.
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Figura 3.1: Frequéncia fundamental de um sinal de épera (gréafico acima) e a apro-
ximacgao quadratica, tracejada em vermelho, para um trecho de 100 ms de sinal de
audio, em azul (grafico abaixo).

Agora, adicionamos um terceiro termo a Eq. (8.2)) de forma a melhorar a repre-
sentacao da evolugao da frequeéncia fundamental do sinal de andlise. Isso significa

que as componentes frequenciais presentes no sinal poderao se comportar como um

4A ideia original de utilizar uma deformacao nao-linear se deve ao professor Pablo Cancela,
docente da Universidad de la Repiblica (UDELAR), Uruguai. O desenvolvimento desta secao foi
realizado em conjunto ao Grupo de Procesamiento de Audio (GPA) daquela universidade.
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chirp quadratico. O novo parametro [, chamado de curvatura, sera o responsavel

por essa mudanca. A Eq. (B2) se torna, entao:

Va5(t) = <1 + %at + %5752) t. (3.8)

Note que, por essa defini¢ao, a frequéncia instantanea passa a ser dada por

A1) = fts(t) = (1+ at 4+ )], (39)

o que mostra que a frequéncia fundamental passard a ser aproximada por um po-
linomio de segunda ordem.

No caso da deformagao linear, assumimos que o sinal x(t) = 0 para t < « para
evitar aliasing. Neste caso, chegamos a tal conclusdo ao analisarmos a Eq. ([B.3)),
obtida por meio da inversao de v, (t), dada pela Eq. (8.4]). Quando passamos para a
deformagao nao-linear, ja nao temos uma férmula fechada para a expressao inversa
de 1, 5(t). Futuramente devemos realizar uma analise mais detalhada das restri¢oes
impostas ao sinal z(t) para este caso de forma a evitar o aliasing.

O préximo passo é procurar pelos valores numéricos dos parametros « e 3 que sao
adequados para a representacao de sinais de audio. Em seguida, devemos incorporar
o modelo nao-linear a implementacao existente da FChT e analisar as mudancas

causadas na transformagao tempo-frequencial resultante.

3.4.2 Amostragem dos Parametros

Como foi dito, devemos primeiramente determinar quais sao os possiveis valores que
a e 3 podem assumir. Para isso, foi utilizada uma base de dados do MIREX [27] que
contém excertos de audio polifonico. Utilizamos, no total, 33 sinais desta base. Para
cada sinal, a frequéncia fundamental da melodia principal foi extraida manualmente
(um exemplo ¢é o ilustrado na Fig. B]). Estes foram divididos em trechos de 100 msH
e, em seguida, foi realizado um ajuste polinomial para encontrar os valores de « e
B. E importante ressaltar que a frequéncia fundamental deve ser normalizada no
centro do trecho (ou seja, t = 0s) antes do célculo dos parametros, como pode ser
visto na Fig. Bl (grafico inferior).

O conjunto de pares (o, 3) obtido foi utilizado para construir um histograma.
O alcance dos parametros selecionado foi de [—4,4] para « e de [—50,50] para

e o numero de bins foi 22 para ambos. O resultado pode ser visto na Fig. B.2]

5Como estamos interessados em acompanhar variacoes de pitch tipicas de sinais de dudio, um
intervalo de tempo consideravelmente maior que o padrao de 20 ms foi escolhido. Assim, consegui-
mos encontrar valores mais significativos de 5. Esperamos, com isso, ser capazes de utilizar trechos
de sinal maiores para o caso da deformagao nao-linear, diminuindo o espalhamento causado pelo
janelamento do sinal.
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Percebemos que a maioria dos valores de a e /3 se concentra no ponto (0,0), mas
que ainda ha uma quantidade consideravel de energia no entorno.

A partir do histograma gerado, podem ser propostos diferentes tipos de amos-
tragem no espago de parametros com o objetivo de representar os valores mais
significativos de « e 5. Trés exemplos podem ser vistos na Fig. B2l No primeiro
caso, a amostragem consiste em 23 pontos representando as duas principais diregoes
do plano (a, #): @ = 0e 8 = 0. No segundo caso, a amostragem consiste da primeira
adicionada de 12 pontos ao redor da origem (0,0). No terceiro caso, a amostragem
consiste em uma elipse de 175 pontos em torno da origem englobando 90% dos va-
lores de v e 8. Para o calculo da FChT realizamos uma busca exaustiva entre todas
as possibilidades de parametros e, assim, o nimero de pontos na amostragem esta
diretamente relacionada ao custo computacional. Isso determina a adocao de um

nimero restrito de valores para ambos os parametros.

B> > b >

valores def
ooo00Boooo

o
[¢]
[e]
o
[¢]
A
o
o
o
o

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
valores deax

Figura 3.2: Exemplos de estratégias de amostragem: 1) a cruz formada por
triangulos pretos; 2) os pontos da cruz adicionados dos pontos indicados pelos qua-
drados pretos; e 3) as duas primeiras amostragens adicionadas dos pontos indicados
pelos circulos brancos. O histograma ¢é exibido em escala logaritmica.

Apoés a escolha de uma amostragem adequada, é possivel prosseguir para a im-

plementacao.

3.4.3 Implementacgao

A implementacao da FChT com deformacao nao-linear continua sendo na forma de
uma busca exaustiva. Agora, porém, temos que realizar a busca para um conjunto
de pares (o, ). Podemos pensar que esses pares formam uma matriz m x n, com
m = n = 22 bins e reorganiza-la como um vetor linha de 1 x nm. Em seguida,
realizamos o mesmo procedimento explicado na Se¢aoB.3], onde calculamos um plano

denso p(fo, ), sendo v o indice do vetor linha obtido.
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3.4.4 Experimentos e resultados parciais

Aqui, iremos aplicar o modelo nao-linear proposto em um sinal sintético. Conhe-
cendo o comportamento do sinal gerado, podemos analisar o resultado obtido e
compara-lo ao tedrico esperado. A ideia é justamente motivar o uso da modificacao
proposta. A aplicacao em sinais reais sera feita na Segao. B.7

Utilizamos um sinal sintético harmonico modulado em frequéncia por uma se-
noide. O sinal possui, no total, 9 parciais harmonicas. Sua frequéncia fundamental

fo(t) é dada pela seguinte lei de formagao:
fot) = fi(1 = 2Y/)sen(2m fot) + fu,

onde f; é a frequéncia central e fs5, a frequéncia de modulacao. A expressao resul-

tante para o sinal x(t) é dada por

w(t) = cos (2w fo(t)h) . (3.10)

Os seus valores foram escolhidos de forma a imitar um vibrato como geralmente
encontrado em interpretacoes de voz cantada: 500 Hz e 6 Hz, respectivamente. A
frequéncia de amostragem ¢ de 44100 Hz.

A Fig. mostra a magnitude das STFChTs do sinal escolhido para as de-
formagoes linear (segunda coluna) e nado-linear (terceira coluna). A STFT para o
mesmo sinal também pode ser visto (primeira coluna). Trés tamanhos de janela
de anélise foram escolhidos para comparacao: 1024 (primeira linha), 2048 (segunda
linha) e 4096 (terceira linha) amostras. Isso ¢ feito de forma a permitir uma com-
paragao mais fina entre os métodos.

E possivel perceber o efeito do tamanho escolhido da janela na resolucao das
frequéncias altas e baixas na STFT. Aumentar o tamanho da janela resulta em uma
maior resolucao frequencial, notada como uma melhora na representacao das parciais
harmonicas inferiores, que variam mais lentamente com o tempo. Por outro lado,
diminuir o tamanho da janela resulta em uma maior resolucao temporal, notada
como uma melhora na representacao das parciais harmonicas superiores, que variam
mais rapidamente com o tempo. Esta é uma questao classica quando lidamos com a
STFTDH e, como pode ser visto, seus efeitos sao suavizados ao utilizarmos a STFChT.
De fato, é desejavel ter o maior tamanho de janela possivel quando utilizamos a STF-
ChT, ja que isso significa um menor espalhamento em frequéncia devido ao processo
de janelamento. O limite superior é definido pelo tipo de deformacao escolhido. O

tamanho da janela pode aumentar contanto que as variacoes frequenciais presentes

5Como foi dito no Cap. 2l chama-se Principio da Incerteza.
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Figura 3.3: STFT (primeira coluna), STFChTs com deformagcao linear (segunda
coluna, L) e nao-linear (terceira coluna, NL) de um sinal sintético. Os seguintes
tamanhos de janela de anélise foram utilizados: 1024 (primeira linha), 2048 (segunda
linha) e 4096 (terceira linha) amostras.

no intervalo de tempo definido ainda sejam aproximadas de forma adequada pelo
modelo selecionado. Por exemplo, quando aumentamos o tamanho da janela para
4096 amostras, a deformagao linear ja nao é capaz de modelar a evolugao das par-
ciais harmonicas e a piora na resolucao pode ser vista especialmente nas regioes de
alta curvatura. Quando usamos a deformacao nao-linear, temos um grau de liber-
dade a mais para modelar as variagoes da frequéncia fundamental e podemos, assim,
permitir que a janela de andlise tenha um maior nimero de amostras. No entanto,
¢é importante ressaltar que o célculo da STFChT é dependente do parametro « (e 3,
para o caso nao linear). Estes devem ser corretamente estimados de forma a gerar
uma representagao esparsa.

A representacao obtida com a deformacgao nao-linear, como vista na Fig. [3.3]
possui uma maior esparsidade se comparada a obtida com a deformacao linear,
especialmente ao redor de picos e vales dos contornos das parciais. E evidente, assim,
que um modelo de ordem maior é capaz de aproximar as variacoes em frequéncia
com mais detalhe. Alguns artefatos podem ser vistos nesta representacao por causa
da estimacao de a e f em um conjunto discreto de valores.

Tal comportamento também pode visualizado nos FOgramas correspondentes,
mostrados na Fig. B4 Como anteriormente, as representagoes obtidas com de-
formagoes linear (coluna da esquerda) e nao-linear (coluna da direita) foram gera-
das utilizando tamanhos de janela de 1024 (primeira linha), 2048 (segunda linha) e

4096 (terceira linha) amostras. A fundamental, estimada como sendo a frequéncia
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correspondente ao maximo do F(Ograma para cada instante de tempo, ¢ ilustrada
em branco por cima do FOgrama original. A resolucao tempo-frequencial da re-
presentacao tem um impacto consideravel na acurdcia da estimacao da frequéncia
fundamental. Em particular, para o caso com deformacao linear e tamanho de janela
de 4096 amostras, o método falha em seguir corretamente o contorno da frequéncia
fundamental real.

FOgrama (L) FOgrama (NL)
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Figura 3.4: FOgramas para as STFChTs com deformagao linear (primeira coluna,
L) e nao-linear (segunda coluna, NL) de um sinal sintético. Os seguintes tamanhos
de janela de andlise foram utilizados: 1024 (primeira linha), 2048 (segunda linha) e
4096 (terceira linha) amostras.

3.5 Funcao de Saliéncia Independente do Timbre

3.5.1 Proposta

A funcao de saliéncia, dada uma taxa de inclinacao «, até entao utilizada é calcu-
lada pela Eq. (8). Como foi dito, para uma frequéncia fundamental fy, o resultado
serd, essencialmente, a soma da energia das FChTs nas frequéncias harmonicas
de fy. Como consequéncia, o valor obtido sera dependente do timbre do instru-
mento [25], j& que este estd diretamente relacionado com a energia presente nas
parciais harmonicas. O logaritmo presente na expressao procura “planificar” o es-
pectro X (f, «) de forma a torna-lo mais robusto as variagdes de timbre.

Aqui, partimos de uma fungao de saliéncia alternativa, retirada de dﬂ] O
calculo, agora, deixa de considerar a informacao de energia e passa a utilizar in-

formacgao de localizacao frequencial. Para isso, os picos do espectro sao estimados e,

29



em seguida, a possibilidade de cada um deles ser uma parcial de alguma fundamen-
tal ja existente ¢ avaliada. Isso é feito definindo uma medida de desvios tedricos em
relacao as frequéncias das notas de uma escala igualmente temperada de 12 notas.
A Fig. mostra, em linha continua, a localizacao frequencial das frequéncias
fundamentais de tal escala para uma frequéncia de referéncia de f,of = 440 H4]. Em
linha tracejada, vemos a frequéncia da nota C4 (foy = 261,6 Hz e ntimero de nota
MIDI i = 60) e suas parciais harmoénicas superiores. E possivel perceber que ha
uma diferenca entre as localizagoes das notas que compoem a escala e das parciais
harmonicas da nota C4: elas nao estao perfeitamente alinhadas. Por exemplo, para
a sétima parcial, notamos que ela esta ligeiramente deslocada para a esquerda em
relacao a nota correspondente ao ntimero MIDI ¢ = 95. Da mesma forma, esse
desvio esta presente em quase todas as demais parciais de fcy. Com isso, criamos
uma sequencia tedrica de desvios a ser comparada com uma observada calculada a

partir dos picos detectados do espectro.

Fundamentais (—) e Frequéncias Harmonicas de C4 (—-)

Parcial Harmonica

A
[ N
1 2 3 4 5 6 7
7L N T R N

HHHHHHHHH\HH\\\\\\\\\ IRE

70 75 95
)

o

Numero MIDI

Figura 3.5: Localizacao frequencial das fundamentais da escala igualmente tempe-
rada para uma frequéncia de referéncia de 440 Hz (em linha continua) e localizacao
frequencial das parciais harmonicas para uma fundamental de 261,6 Hz (em linha
tracejada).

A Fig. mostra o diagrama de blocos do método proposto. O sinal de entrada
x(n), como foi dito no Capitulo 2 possui L amostras, ou seja, n = 0,1,..., L — 1.
Neste trabalho, iremos sempre considerar que x(n) é um sinal discreto de dudio.
A primeira etapa é calcular a transformada tempo-frequencial de z(n), X(k,7).
Novamente, k representa o eixo temporal e adota os valores £k =0,1,..., K —1,¢eJ
representa a informacao frequencial e adota os valores j = 0,1,...,J—1. O nimero
de amostras da janela de andlise h(n) utilizado é N. Inicialmente, consideramos o
uso de uma transformacao genérica. A inclusao da funcao de saliéncia proposta na
STFChT serd abordada na Secao B5.3l

7As frequéncias sdo obtidas por meio da expressio fi = fref212.
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O proximo passo é a estimacao dos picos da transformada, resultando em
P(k,p), com p = 0,1,...,P — 1. Para cada quadro kg, temos P(ko,p) =
{(fo(ko), ao(ko)), (f1(ko), a1(ko)), ..., (fp-1(ko),ap-1(ko))}, onde fy(k) e ay(k) sao
a frequéncia e a magnitude do pico p referente ao quadro k, respectivamente. Se-
lecionamos P = 80 picos por quadro. O método utilizado para a deteccao de picos
foi retirado de [11]. Definimos um pico como um méaximo local. Assim, na etapa
de detecgao de picos, consideramos que a magnitude de um pico é maxima em um
certo alcance de frequeéncias e, além disso, maior que um dado limiar. Para chegar
ao valor P = 80 escolhido, diminuimos o limiar (comegando do maior valor da mag-
nitude do espectro) até que P > 80. Selecionamos, em seguida, os 80 picos com as
maiores magnitudes. Para aumentar a resolucao frequencial dos picos encontrados,
fazemos uma interpolacao parabdlica com o bin correspondente ao pico e os seus
bins adjacentes

A proposta de E] para a etapa de deteccao de picos se limita ao procedimento
descrito acima. No entanto, a escolha dos picos como é feita leva em consideracao
a magnitude do espectro do sinal sob andlise, o que, devido a natureza do sinal,
geralmente decai com o aumento da frequéncia. As parciais harmonicas superiores,
portanto, estao em clara desvantagem na etapa de deteccao de picos. Para evitar
esse problema, adicionamos um passo de pré-processamento, onde a ideia é “plani-
ficar” a magnitude do espectro, evitando o decaimento. Estimamos, inicialmente, o
seu piso de ruido através do método chamado Estimador Espectral Estocastico (do
inglés, Stochastic Spectrum Estimator, ou SSE) (detalhado em dﬂ]) e, em seguida,
o subtraimos da magnitude do espectro original (em escala logaritmica). Os picos
sao, por fim, estimados utilizando como entrada o resultado da operacao anterior.

Os coeficientes X (k, j) da transformada e os picos P(k, p) obtidos sao utilizados
para o célculo da estimacgao da frequéncia de referéncia, f..s. Como estamos tra-
balhando com uma escala igualmente temperada, precisamos estimar seu valor de
forma a obter as frequéncias das notas que a compoem. O procedimento, retirado
de @], nao serd detalhado aqui.

Para calcular a funcao de saliéncia, comparamos para cada quadro k as loca-
lizagoes frequénciais de cada pico p e das notas referentes a uma escala igualmente
temperada com frequéncia de referéncia f..s. As diferencas em frequéncia obedecem
uma determinada lei e podem, portanto, ser utilizadas como uma medida tedrica
para determinar quais picos correspondem as fontes sonoras e quais correspondem as
parciais harmonicas. O procedimento sera abordado com mais detalhes na proxima

secao.
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+(n) Transformacéo X(k, j) Deteccao P(k,p) Caélculo da > S(k, p)
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Figura 3.6: Diagrama de blocos do método proposto para o calculo da saliéncia
independente do timbre.

3.5.2 Calculo da Saliéncia

Como foi dito, queremos definir um desvio tedrico entre uma frequéncia f, qualquer
e uma outra pertencente a grade de frequéncias da escala de igual temperamento.
Para isso, vamos considerar que cada semitom ¢ dividido em 100 intervalos iguais
na escala geométrica. Denominamos cada intervalo de um cent, ou seja, cada oitava
é dividida em 1200 cents @]

Como a nossa base utilizada para comparagao é a escala de igual temperamento,

podemos denotar cada fundamental F; pertencente a escala como
E = fref21%7 (311)

com i correspondendo ao indice de nota MIDI sem o deslocamento de 69 (por sim-

plicidade, assumimos que a nota A4 é equivalente a i = 0 em vez de i = 69).
Assumimos que o sinal de dudio z(n) é constituido por fontes sonoras de

frequéncia fundamental F; com parciais harmonicas ff 7. Dada uma fundamental

Fy, as suas parciais harmonicas sao dadas por:
W= hip. (3.12)

Os desvios em cents de cada parcial f,f o com h=2,3,...,ny, em relacao as funda-

mentais da escala igualmente temperada sao definidos como ]

Fy Fo
dr® =100 [mog2 (ffef) - L12log2 (fhf)H : (3.13)

onde | -] é o operador de arredondamento e f.f é a frequéncia de sintonia A4 estimada

. . E N .. N
a partir do sinal. Denotamos por {f,°}, a sequéncia de todas as parciais harmonicas

de Fy e por {d}°};, a sequéncia tedrica de desvios.

Substituindo as Eqs. B11)e (812) na Eq. (3.13), obtemos
di = 100[121og,(h) — [121og,(h)]]. (3.14)
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Podemos perceber que a sequéncia de desvios dfi}h nao depende mais da funda-
|, o autor utiliza a Eq. (B.14]) como

sequéencia de referéncia. Aqui, no entanto, utilizamos a definicao inicial dos desvios

mental F;. Na técnica original, proposta em

tedricos dada pela Eq. (BI3). Essa alteracao é necessaria para modelar correta-
mente variacoes nas frequéncias fundamentais F}; presentes no sinal, que nao estao
quantizadas apenas nas frequéncias fundamentais F; da escala temperada.

Definimos, também, uma sequéncia de desvios observada {d{f },, para cada pico
p de cada quadro k. A frequéncia do pico p é dada por f,. Note que, segundo a
alteracao proposta aqui, a frequéncia f, sera a utilizada no lugar de F na sequéncia
de desvios tedrica {df°},.

A saliéncia S(k,p) é calculada para cada pico p de cada quadro k. Aqui, por
simplicidade, vamos omitir a dependéncia de k, escrevendo apenas S(p). A ideia é
utilizar como medida de semelhanca a correlacao entre as sequéncias tedrica {dﬁ” th

e observada {a?{f}h, ou seja,

S(p) = CH{di b, {d 1), (3.15)

onde C(-,-) é uma medida genérica de correlacao. As duas sequéncias de des-

vios podem ser escritas na forma vetorial como d/» = [dg” dg” dfl’;I]T e dfr =
[dﬁp cig;p e csz;{]T, respectivamente. A medida de correlacao utilizada no artigo é o

produto interno entre as sequéncias. A medida que iremos utilizar aqui é o coefici-

ente de correlacao, definido por

<dfp — Mieos afp B y’obs)

T(p) - V 0-13260 V Ugbs ’

onde fite ¢ a média do vetor d’7 e jiops, a média do vetor df7, com g, e pr,p,, sendo

(3.16)

vetores de nyg — 1 elementos iguais a fiieo € fobs, Tespectivamente; o2 e 0% sdo as
variancias de dfr e d», respectivamente; e (-,-) é a operacao de produto interno.
Para obtermos o valor da saliéncia a partir do coeficiente de correlacao, fazemos
S(p) = a,r(p), onde a, é a amplitude do pico p.

Definimos como { f;” },, a sequéncia das parciais harmonicas do pico p. Cada valor
f,{" é dado pela Eq. (312). A sequéncia {(%"}h é composta dos desvios observados
correspondentes a cada frequéncia de {f;"},. Ela é calculada para cada pico p de
cada quadro k, ou seja, consideramos todos os picos como possiveis candidatos a
frequéncia fundamental.

Para que uma frequéncia f, seja considerada uma fundamental, analisamos, den-
tre os demais picos f,y encontrados, quais correspondem a parciais harmonicas de f,,.
Para isso, utilizamos uma funcao gaussiana G centrada na h-ésima parcial harmonica

de f,, ou seja, com média pup, = hf,, e avaliada nos outros picos f,; detectados.
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O desvio padrao de G ¢ definido por oy, = py, (21200 — 1), onde £ = 20 foi sele-
cionado experimentalmente de forma a minimizar o efeito do erro introduzido na
etapa de estimacao de picos dﬂ] A ideia é permitir uma certa tolerancia na posicao
frequencial dos picos.

A Fig. B mostra um exemplo para o caso em que o primeiro pico (p = 0), cuja
frequéncia fy coincide com a fundamental Fp, é analisado. As frequéncias f,, dos
demais picos sao dadas por fi, fo, f3, fa e f5. Consideramos que vamos analisar
até a quinta parcial harmonica, ou seja, ny = 6. Nesse caso, geramos gaussianas
com médias e desvios padroes dados por ppg = hfy e ono = pno (ZTNOO — 1), para
h = 2,3,...,6. A seguir, avaliamos os valores de GG nas posigoes f,, ou seja,
G(fy; ttho, onp), com p' = 1,2,...,5. Na figura, vemos a funcao gaussiana para o
caso em que h = 3 e o seu valor em f,; com p’ = 2, ou seja, G( fa; pi3,0, 030). Para os

demais valores de p', G(fy; pts0,030) — 0. Geramos, assim, um vetor da forma

Gu3,0;03,0 ~ [0 G<f2§,u3,0703,0> 00 O]T- (3'17)
| X0 I}
i x (jb7ap) b
,,,,,,,,, SRR | B T I
B I L i S 1 Gt S ]
60

Frequéncia (Hz)

Figura 3.7: Esquema para ilustrar a selecao de picos por meio de gaussianas GG com
média e variancia py, , € oy, , respectivamente, avaliadas em f, (aqui, p’ =2, h =3¢
p=0). A curva em azul é o espectro do k—ésimo quadro do sinal, X (k, f); os pontos
em vermelho s@o os picos detectados; a curva em preto é a gaussiana G(f; 1130, 03,0);
e o ponto em preto é a gaussiana avaliada em f = f5.

Neste trabalho, trabalhamos com um vetor G que forca o sinal de igual-

HKh,p3Oh,p
dade na Eq. (8I7). Essa medida é adotada porque em alguns casos alguns picos
espurios préximos ao pico correspondente a parcial harmonica desejada nao irao re-
sultar em valores proximos a zero quando avaliados na funcao gaussiana. Para isso,
. L. ) /
consideramos apenas o valor maximo de G(fy; finp, Onyp) em f.
O proximo passo no calculo da sequéncia {dﬁ"}h é associar, para cada pico p/,

desvios d,y como os definidos na Eq. ([B.13]). Temos

d, = 100 [1210g2 (;i) - {1210g2 (;L)H . (3.18)
ref ref

No exemplo da Fig. B geramos o vetor d formado pelos desvios dos picos p' =
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1,2, cey 5, ou seja, d= [df1 de df3 df4 dfs]T.
Por fim, o desvio a?ip correspondente a parcial harménica h do pico p (e cuja

frequéncia ¢é dada por f;” = hf,) é calculado a partir da seguinte expressao

Czip = <Gﬂh,p;oh,p7 d>

P-1

= Y Gfy tnp Onp)dy. (3.19)

p'=p+1

Na prética, sé analisamos os picos p’ que se situam, frequencialmente, apds o pico
p. Os demais satisfazem f,, < f,, para p’ = 0,1,...,p — 1, e ndo sdo, portanto,
candidatos plausiveis a parciais harmonicas de f,. Além disso, s6 consideramos os
picos p cujas frequencias f, < 5000 Hz como possiveis fundamentais, ja que, para
sinais de dudio, a probabilidade de termos uma fundamental acima 5000 Hz é muito
pequena.

Em alguns casos especificos, quando o médulo do desvio tedrico se aproxima de
50 cents, ha a possibilidade de erro no momento da quantizagao (func¢ao de arredon-
damento da Eq. (81I3])). O valor observado de um desvio que a principio deveria
ser proximo de -50 cents pode acabar sendo, na verdade, préximo a 50 cents. Um
exemplo desse efeito pode ser visto na Fig. em vermelho. Para corrigir essa falha,
propusemos um pequeno ajuste no calculo dos desvios observados. Adotamos um
limiar, escolhido empiricamente como d, = 45cents, e comparamos o modulo do
desvio tedrico para cada parcial a ele. Para todo h tal que |d£” | > d,, calculamos,
agora, duas possibilidades de desvio observado: substituimos a operagao de arre-
dondamento na Eq. (813)) pelas de piso (ou arredondamento para baixo), |-|, e teto
(ou arredondamento para cima), [-], gerando duas sequéncias de desvios observadas
idénticas, com a exce¢ao do ponto h (no caso da Fig. B8 h = 11). Calculamos, em
seguida, a saliéncia para ambas e selecionamos a de maior valor (curva tracejada em

preto).

tedrica T T T T T
observada s/ ajuste|-:------- R O R R
| ====observada ¢/ ajuste| :

3 4 5 6 7 8 9 10 11
Parcial Harmonica

Figura 3.8: Desvios calculados para as sequéncias tedrica (curva em azul), observada
sem ajuste (curva em vermelho) e observada com ajuste (curva tracejada em preto).

Por fim, acrescentamos uma etapa de pds-processamento para retirar a ambi-
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guidade gerada pelos multiplos das frequéncias fundamentais presentes. O procedi-

mento utilizado é semelhante ao apresentado em [§]. A ideia é analisar, para cada

pico p correspondente a frequeéncia f,, se a saliéncia obtida nas suas frequeéncias

submultiplas f,/q, para ¢ = 1,2,...,p, é significativa. Para isso, utilizamos, nova-
. ;1 .« A . K

mente, gaussianas de média py/4, = fp/q e variancia o1/4, = p1/4,(2720 — 1), com

k=20, G(f; t1/qp 01/qp), € analisamos seus valores nos picos p’ cujas frequéncias

Jo < fo» G(fos 1/qp> O1/4,p). Substituimos, por fim, a saliéncia em p, S(p), por

Sp) =S - erﬁ?ffp}{S ()G (fors 11 /aps T1/a0) } (3.20)
ou seja, subtraimos de S(p) a componente maxima S(p’), com f, < f, e tal que
[ seja uma frequéncia aproximadamente submdultipla de fJJ. Assim, a saliéncia
nas frequéncias harmonicas de uma fundamental presente no sinal é, quase sempre,
zerada.

A Fig. mostra a saliéncia calculada antes (curva em azul) e depois (curva tra-
cejada em vemelho) do pds-processamento para os picos encontrados com frequéncia
até 3000 Hz. Nesse caso, a saliéncia do pico correspondente a frequéncia fundamental
(p = 1) nao foi alterada. Ja as saliéncias dos picos correspondentes as suas parciais

harménicas (p = 2, p =3 e p = 4, por exemplo) foram zeradas.

1 f f ; '

ostl o S ] —© Funcao original
& ! ! ! = =<0 Funcdo ¢/ pés-proc
© 0.6rf - R po R
< ; ‘ ‘ ‘ ‘
Eoa -, N ST S S S
3 | 3 3 3 3

0.2rf | I """ I """""" o e i

0 ‘ Y I—G—MO—O—

500 1000 1500 2000 2500 3000
Frequéncia (Hz)

Figura 3.9: Saliéncia normalizada calculada para os picos encontrados até 3000 Hz
sem (curva em azul) e com (curva tracejada em vermelho) pés-processamento.

3.5.3 Implementacao

Para inserir a nova funcao de saliéncia apresentada na STFChT, utilizamos a mesma
ideia de busca exaustiva abordada na Sec¢ao B3l Dividimos o sinal de entrada z(n)
em K quadros e, em seguida, para cada quadro k, calculamos varias instancias
da FChT para distintos valores do parametro «. Para cada instancia X,(k,7),

calculamos os picos P, (k,p) e as saliéncias S, (k, p) correspondentes. A funcao de

8Quando S(p) < 0, fazemos S(p) = 0.
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referéncia fior utilizada é fixa e calculada somente para o = 0 (ou seja, a instancia
da STFChT equivalente a STFT).

Podemos pensar que, considerando um dado quadro k, geramos uma matriz
Si € RY*P onde N, é o nimero de valores de a a serem testados e P, o ntimero
de picos. As componentes de Sy sao os valores das saliéncias S, (k, p) para cada «
e p analisados. O valor de « selecionado sera, portanto, o correspondente a maior
componente da matriz Sy.

A implementacao da STFChT combinada com a saliéncia proposta foi realizada
somente para o caso de deformagao linear. Queremos, essencialmente, visualizar os
efeitos da proposta apresentada nesta secao no calculo da STFChT, independente da
deformacao escolhida. Dessa forma, utilizamos uma versao simplificada do codigo
da STFChT para testar o método. Uma versao mais completa que inclua o caso

citado é um trabalho futuro.

3.5.4 Experimentos e resultados parciais

Para verificar se a mudanca proposta de funcao de saliéncia resulta em melhorias
na representacao tempo-frequencial final, utilizamos, novamente, um sinal sintético
com frequéncia fundamental conhecida. Escolhemos um sinal harmonico modulado
em frequéncia por uma senoide e com a mesma fundamental que o apresentado na
SecaoB.4.4l Temos, agora, duas diferencas: utilizamos um nimero maior de parciais
harménicas (15 em vez de 9), e suas amplitudes decrescem de forma inversamente
proporcional ao indice da parcial. Para justificar tais mudangas, analisamos a de-
finicao e a motivacao da nova funcao de saliéncia, nessa ordem. A saliéncia proposta
¢ uma medida de comparacao, dado um ntimero de parciais nyg a serem acumuladas,
entre os (ny — 1) desvios tedricos e os (ny — 1) desvios correspondentes as parci-
ais (picos detectados)H. Numericamente, escolhemos nyg = 10, tornando necessario,
portanto, que o sinal possua ao menos 10 parciais. Para criar a possibilidade de
ambiguidade com os multiplos da fundamental (e, posteriormente, a sua eliminacao
com o poés-processamento), como no caso da saliéncia original, escolhemos gerar o
sinal com um numero de parciais ligeiramente superior a ny. A motivacao é, jus-
tamente, eliminar a dependéncia entre o calculo da saliéncia e o timbre das fontes
sonoras presentes. Assim sendo, o decaimento das amplitudes das parciais nao de-
veria causar um impacto significativo na representacao resultante. Para o caso da
saliéncia original, apresentada no Cap. 2l e dada na Eq. (8.7), o seu célculo estd
diretamente relacionado as amplitudes das parciais presentes, o que pode levar a
uma leve pioria na resolucao da representacao obtida. Dessa forma, a contribuicao

provocada pela mudanca da funcao de saliéncia é mais perceptivel e, além disso, o

9Note que excluimos o desvio correspondente & frequéncia fundamental.
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sinal de teste sintético se torna mais fiel a sinais reais de audio.

Os experimentos realizados aqui, como ja foi dito, s6 foram feitos para o caso
da deformacao linear. Os tamanhos N das janelas de andlise sao 1024, 2048 e 4096
amostras. Realizamos os testes para o sinal sem e com a presenca de ruido branco.

As representacoes tempo-frequenciais do sinal sintético para o caso sem ruido
podem ser vistas na Fig. B.I0l De fato, a diferenca entre as STFChTs calculadas
a partir das duas funcoes de saliéncia é, neste caso, pouco significativa. Plotamos,
também, os valores do parametro a estimados para cada caso ao longo do tempo
(vide Fig. BIT]). Percebemos que ha apenas uma melhoria sutil na suavidade das
curvas obtidas ao trocarmos a funcao de saliéncia, principalmente para o caso em
que N = 1024. Apesar disso, ha um erro claro no instante de tempo t = 1,08s
presente na estimacao do parametro « para o caso em que N = 1024 . Ele reflete
a forte dependéncia da funcao de saliéncia proposta na etapa de estimacao dos
picos. Neste quadro, e mais especificamente para este tamanho de janela de anélise,

essa etapa foi comprometida, provavelmente devido a baixa resolucao frequencial da

transformada.
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Figura 3.10: STFChTs calculadas com a saliéncia original (primeira coluna) e com a
proposta (segunda coluna) de um sinal sintético. Os seguintes tamanhos de janela de
anélise foram utilizados: 1024 (primeira linha), 2048 (segunda linha) e 4096 (terceira
linha) amostras.
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Figura 3.11: Valores estimados de a para as STFChTs calculadas com a saliéncia
original (primeira coluna) e com a proposta (segunda coluna) de um sinal sintético.
Os seguintes tamanhos de janela de analise foram utilizados: 1024 (primeira linha),
2048 (segunda linha) e 4096 (terceira linha) amostras.

As representacoes tempo-frequenciais do sinal sintético para o caso com ruido
(consideramos que o sinal foi corrompido a 20 dB SNR) podem ser vistas na Fig. 312l
Aqui, a diferenca entre as STFChTs se torna mais clara, principalmente para os
casos em que N = 1024 e N = 4096. Vemos que boa parte dos artefatos presentes,
decorrentes de erros na estimacao do parametro «, é suavizada para a STFChT
calculada a partir da nova funcao de saliéncia. Podemos, também, comprovar tal
observacao através dos valores estimados de « ao longo do tempo, vistos na Fig. B3l
Novamente, para a saliéncia proposta, notamos curvas mais suaves, especialmente
para o caso em que N = 1024.

Outro ponto que devemos notar é que, para a saliéncia proposta, nao ha mu-
dancas significativas nas representacoes geradas para os sinais com e sem ruido. De
fato, para o caso em que N = 1024, obtivemos um resultado ligeiramente melhor
(com menos erros na estimagao do parametro « e, consequentemente, menos es-
palhamento na representagao obtida) para o sinal corrompido. J& para a saliéncia

original, os resultados obtidos para o caso sem ruido sao visivelmente piores.
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Figura 3.12: STFChTs calculadas com a saliéncia original (primeira coluna) e com
a proposta (segunda coluna) de um sinal sintético corrompido por ruido branco.
Os seguintes tamanhos de janela de analise foram utilizados: 1024 (primeira linha),
2048 (segunda linha) e 4096 (terceira linha) amostras.

E importante ressaltar que, apesar de termos feito a comparacao entre as técnicas
para os mesmos tamanhos de janela, esta deve ser feita, na verdade, levando-se
em consideragao o melhor resultado obtido para cada saliéncia. Adotamos essa
medida ja que, para gerar a representacao tempo-frequencial desejada, o usudario
pode selecionar os parametros da forma mais conveniente possivel. Tal abordagem
sera utilizada na Secao [B.7] para compararmos resultados, onde estes serao gerados

a partir de sinais de audio reais.
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Figura 3.13: Valores estimados de « para as STFChTs calculadas com a saliéncia
original (primeira coluna) e com a proposta (segunda coluna) de um sinal sintético
corrompido por ruido branco. Os seguintes tamanhos de janela de anélise foram
utilizados: 1024 (primeira linha), 2048 (segunda linha) e 4096 (terceira linha) amos-
tras.

3.6 Modelo de Inarmonicidade de Sinais de
Misica
3.6.1 Proposta

O modelo de inarmonicidade utilizado é dado por ]

¥0(n) = hFy\/1 +nh?, (3.21)

onde Fj é uma frequéncia fundamental dada e 1 é o coeficiente de inarmonicidade,
que esta relacionado as propriedades fisicas da corda. Em geral,  nao ¢ dado e
devemos, portanto, estimd-lo. Os valores de 1 podem variar no intervalo N' =
(0} U110-%, 10 2

A motivacao é que, principalmente para instrumentos de corda, as parciais supe-

riores estao ligeiramente deslocadas em frequéncia das posi¢oes que corresponderiam
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aos harmonicos da fundamental em questao. Assim sendo, sua presenca pode nao
contribuir de forma significativa no célculo da funcao de saliéncia. Ao levarmos
em consideracao tal inarmonicidade, esperamos uma melhoria, mesmo que sutil, na
deteccao das fundamentais presentes no sinal.

A proposta é adicionar o modelo dado pela Eq. (8:2]]) no célculo da nova funcao

de saliencia. Para isso, acrescentamos o modelo no calculo dos desvios dado na

Eq. (3I3), substituindo f° por f°(n).

3.6.2 Implementacao

Aqui, vamos abordar alguns detalhes necesséarios para a implementacao do modelo
de inarmonicidade na FChT. Essencialmente, devemos procurar, para cada candi-
dato a frequéncia fundamental, um valor para o coeficiente de inarmonicidade 7.
Assim sendo, uma nova etapa de busca exaustiva é acrescentada para estimar este
parametro.

Os valores de 7 plausiveis podem variar de acordo com o instrumento de cordas
utilizado. Vamos considerar o intervalo N = {0} |J[107°,1073], que é o alcance
tipico para uma corda de piano [26]. Selecionamos N, = 10 valores espacados
geometricamente no intervalo [107°, 1073 mais o valor = 0 para serem analisados.

Calculamos, dados um valor de o e um pico candidato a frequéncia fundamental,
N,

n
saliéncia obtidos, o maximo, ou seja,

instancias da funcao de saliéncia, S,(p,n). Selecionamos, dentre os valores de

Salp,n™) = rgle%b’a(p,n)- (3.22)

3.6.3 Experimentos e resultados parciais

Para os testes, selecionamos, novamente, o sinal harmonico sintético modulado em
frequéncia por uma senoide. Agora, acrescentamos um grau de inarmonicidade ao

sinal, dado por & 1,29 x 107%. A expressao resultante para o sinal x(t) é dada por

() =Y % cos (2 folt)hy/T i) (3.23)

Em seguida, rodamos o algoritmo sem e com o modelo de inarmonicidade para
gerar as representagoes STFChTs apresentadas na Fig. B 14l Na coluna da esquerda,
mostramos o médulo da STFChT sem considerar o fator 7 e, na da direita, o levamos
em consideracao. Vemos claramente que a representacao se tornou mais esparsa
ao adicionarmos este modelo, ja que a inarmonicidade do sinal afeta diretamente
a acumulagao das parciais, que, agora, nao sao mais harmonicas e se encontram,

portanto, ligeiramente deslocadas da sua posicao original.
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Figura 3.14: STFChTs calculadas com a saliéncia proposta sem o modelo de inarmo-
nicidade (primeira coluna) e com o modelo (segunda coluna) de um sinal sintético.
O tamanho de janela de analise utilizado foi de 2048 amostras.

A inarmonicidade do sinal, como ja foi dito, provoca erros na estimagao da
taxa de inclinacao «, como pode ser visto na Fig. Na coluna da esquerda,
vemos os valores de o em funcao do tempo estimados sem a correcao no modelo.
A curva ainda aparenta seguir os valores corretos do parametro, porém com uma
certa quantidade de ruido adicionada. Esses erros acarretam, como pode ser visto
na Fig. B.14] em espalhamento na representacao tempo-frequencial, especialmente
nas parciais superiores.

A coluna da direita da Fig. mostra, novamente, os valores de a estimados
em fungao do tempo (primeira linha) para a STFTChT modificada com modelo de
inarmonicidade e, também, os valores de n estimados ao longo do tempo. Percebe-
mos que a curva de taxa de inclinagao se comporta como esperado, porém o mesmo
nao ocorre para o parametro 7. Para a maioria dos instantes de tempo, o fator de
inarmonicidade foi estimado corretamente. Para outros, no entanto, os erros foram
consideravelmente grandes. FEstes nao afetaram visualmente os valores de « esti-
mados, com alguns poucos pontos de excecao. A interpretacao desse resultado é a
baixa sensibilidade da estimacao de a em relacao ao parametro 1. O experimento
indica que ha ambiguidade entre os valores de 1 ao estimarmos «, o que significa
que deveriamos mudar os valores de 7 sobre os quais realizamos a busca exaustiva,
considerando mais amostras em regioes com maior sensibilidade e menos em regioes

com menor sensibilidade.
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Figura 3.15: Valores de a (e 7) estimados com a saliéncia proposta sem o modelo
de inarmonicidade (primeira coluna) e com o modelo (segunda coluna) de um sinal
sintético. O tamanho de janela de andlise utilizado foi de 2048 amostras.

3.7 Resultados

Nesta secao, apresentaremos os resultados para as modificagoes propostas utilizando
sinais de audio reais. Abordamos, primeiramente, o caso da deformacao nao-linear.
Escolhemos um sinal cujas variagoes frequenciais com o tempo fossem significativas.
A seguir, mostramos os resultados obtidos para a nova fun¢ao de saliéncia utilizada,
onde ja incluimos o modelo de inarmonicidade proposto, desta vez com outro si-
nal gerado por instrumento de cordas. Comparamos este método com a STFChT
original.

A Fig. mostra a magnitude da STFChT do sinal de 6pera escolhido para os
casos de deformacao linear (centro) e nao-linear (abaixo). A magnitude da STFT
(acima) é mostrada para comparagdao. O tamanho de janela utilizado para as trés
imagens foi de 2048 amostras, que, considerando uma frequéncia de amostragem
de 44100 Hz, corresponde a aproximadamente 46,4 ms. Como esse sinal apresenta
flutuagoes em frequéncia suficientemente rapidas, esse quadro cujo tamanho é em
torno da metade da duracao proposta na Secao (de 100 ms) permitiu realgar
melhor as diferencas entre as trés representacoes. Como visto na Secao [B.4.4] para

sinais sintéticos, aqui também é possivel perceber que a representacao do grafico
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inferior (STFChT com deformagao nao-linear) apresenta melhor resolugao.
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Figura 3.16: STFT e STFChTs com deformacao linear (segunda linha) e nao-linear
(terceira linha) de um sinal de 6pera.

A Fig. BT17 mostra os FOgramas para ambas as versoes de STFChT, com de-
formacao linear (acima) e nao-linear (abaixo). Os dois métodos parecem estimar
corretamente a frequéncia fundamental do sinal (nado representada aqui), mas é
possivel perceber que, para o caso nao-linear, o grafico é ligeiramente mais esparso.

Um outro aspecto importante a ser levado em consideracao é o tempo de proces-
samento da STFChT com deformagao nao-linear. Para a terceira amostragem, por
exemplo, como a busca é realizada sobre um maior niimero de amostras, o tempo ne-
cessario para calcular a FChT é aproximadamente 5 vezes maior que no caso linear.
Uma andlise mais detalhada da complexidade ainda esta em andamento. Essa dife-
renca de tempo deve ser levada em consideracao de forma a equilibrar esta questao
com os beneficios que a deformacao nao-linear pode trazer para a representacao
tempo-frequencial de sinais de audio com rapidas variagoes em frequéncia.

A Fig. mostra as representacoes STFChT original e modificada com modelo
de inarmonicidade para um sinal de violino. Vemos que ha poucas diferencas per-
ceptiveis nas representacoes obtidas. De fato, os resultados obtidos para a saliéncia

original foram ligeiramente melhores, ou seja, mais esparsos. A Fig. [3.19 mostra
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Figura 3.17: FOgramas para as STFChTs com deformacao linear (primeira linha) e
nao-linear (segunda linha) de um sinal de épera.

os valores de a e 7n estimados para ambas representacoes. Vemos que estes nao
apresentam um padrao caracteristico, como nos casos apresentados na se¢ao ante-
rior. Isso indica, novamente, a presenca de uma certa ambiguidade nos valores dos
parametros.

A saliéncia proposta é composta de diversas etapas descritas aqui, como deteccao
de picos, estimacao da frequeéncia de referéncia e o préprio calculo da funcao. Cada
etapa é suscetivel a pequenos erros provenientes de méas escolhas dos parametros
de entrada que, em muitos casos, podem interferir diretamente na resolugao da
representacao final. A implementacao realizada nao esta, nesse sentido, robusta a
escolha destes parametros, tais como tamanho da janela, nimero de harmonicos
a ser considerado e alcance dos valores de «, entre outros. Um ajuste mais fino
poderia, possivelmente, levar a uma melhoria na esparsidade da representacao de
forma a alcancar a obtida pelo método original. Um estudo mais detalhado da
escolha dos parametros de entrada deve ser feito para evitar que pequenas variacoes

nestes acabem por acarretar representacoes espalhadas no plano tempo-frequencial.

46




5000

4500

4000

N N w w
o a o a
o o o o
o o o o

Frequéncia (Hz)

1500

1000

500

STFChT original
- r NG
e e et
| "'"E: .
0.5 1 15
Tempo (S)

STFChT modificada

5000
4500
4000
3500 2
3000 3
258 # PEAT
25001 -
i =g A <
2000 o
s =i -
1500 -~ S
1000 [ s s
o —
. e
() [emm——— z!‘ﬂ"'"“—
0 ‘ ‘ ‘
0.5 1 15 2
Tempo (S)

Figura 3.18: STFChTs calculadas com a saliéncia original (primeira coluna) e pro-
posta com o modelo de inarmonicidade (segunda coluna) de um sinal de violino. O
tamanho de janela de analise utilizado foi de 4096 amostras.
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Figura 3.19: Valores de « (e 1) estimados com as saliéncia original (primeira coluna)
e proposta com o modelo de inarmonicidade (segunda coluna) de um sinal de violino.
O tamanho de janela de analise utilizado foi de 4096 amostras.
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3.8 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, apresentamos a definigao de Transformada Fan Chirp (FChT) e
sua aplicacao em sinais de audio por meio da Transformada Fan Chirp de Tempo
Curto (STFChT). Apresentamos duas possiveis mudangas. A primeira delas é a
deformacao nao-linear, na qual passamos a considerar que a frequéncia fundamental
da melodia mais proeminente de um dado trecho do sinal sob andlise se comporta
segundo uma curva de segundo grau. Isso nos permite aumentar o ntimero de amos-
tras da janela de andlise e, consequentemente, melhorar a resolucao da representagao
devido ao processo de janelamento. Por outro lado, perdemos em tempo de proces-
samento, que aumenta em aproximadamente seis vezes com o novo método.

Outra variacao do método proposta foi a troca da fungao de saliéncia até
entao utilizada, que leva em consideracao as amplitudes das parciais harmonicas
na estimacao da taxa de inclinacao «, por uma que leva apenas a informacao de
frequéncia. Vimos que esta proposta funcionou bem para sinais sintéticos na pre-
senca de ruido de fundo e cujas amplitudes das parciais decaem com o aumento
da frequéncia. Se compararmos com os resultados obtidos para o mesmo tipo de
sinal ao utilizarmos a STFChT original, percebemos uma melhoria na estimacao de
parametros daquela, refletida na esparsidade da representacao. Ao utilizarmos um
sinal real de violino, no entanto, tais melhorias nao se evidenciaram.

De forma geral, percebemos que ha uma grande flutuacao na estimagao dos
parametros de taxa de inclinagao a e fator de inarmonicidade 1. O mesmo ocorre
para a curvatura (3, apesar de nao ter sido ilustrada aqui. Tal andlise nos leva
a conclusao de que ha, possivelmente, regioes de maior e menor sensibilidade da
representacao em relacdo a estes parametros. A proxima etapa deste trabalho é
estudar e determinar tais regioes, de forma que a amostragem de parametros seja
feita de acordo, ou seja, atribuindo um maior nimero de pontos as regioes com

maior sensibilidade, e menor ntimero as regidoes menos sensiveis.
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Capitulo 4

Esparsidade Estruturada

4.1 Consideracoes Iniciais

No Cap. B}, introduzimos o conceito de aproximacoes estruturadas M] que iremos
abordar aqui. Como foi dito, queremos representar um sinal de dudio x com co-
eficientes esparsos c utilizando um dicionario sobrecompleto ®. Adotamos, para
isso, uma medida de esparsidade f(c) que, inicialmente, pode ser aplicada a cada
elemento ¢;, com [ = 1,2,..., P, separadamente, ja os consideramos independentes
entre si. No entanto, sabemos que os coeficientes sao dependentes entre si, ja que
as parciais que compoem x se manifestam no plano tempo-frequéncia como padroes
verticais para componentes transitérias ou horizontais para componentes tonais. No
primeiro caso, dizemos que o sinal apresenta esparsidade temporal e persisténcia
frequencial e no segundo, esparsidade frequencial e persistencial temporal. Pode-
mos, portanto, incorporar ao critério de esparsidade escolhido f(-) essa informagcao
a priori sobre a estrutura de c. Além disso, estruturas de vizinhanca no dominio
dos coeficientes ¢ podem ser acrescentadas de forma a explorar suas propriedades
de persisténcia ]

H& alguns objetivos que podemos tragar dentro do contexto de esparsidade es-
truturada. Estamos interessados, essencialmente, em estimar os coeficientes 6timos
¢ que melhor modelam o sinal x pelo modelo proposto, dado por ®¢. Assim sendo,
para um sinal ruidoso, considerando que o ruido presente é branco, ou seja, des-
correlacionado, o algoritmo ird reconstruir um sinal X sem a presenca de ruido, o
que pode ser desejavel. Podemos, também, pensar em separar o sinal de audio em
trées camadas: tonal, transitoria e ruidosa. Para isso, o dicionario ® utilizado é
formado por uma concatenacao de outros dois dicionarios ortogonais com diferen-
tes resolugoes tempo-frequenciais. O algoritmo utilizado se chama BCR, (do inglés,
Block Coordinate Relazation Method) @]

Para inserir interdependéncia entre os coeficientes, podemos trocar a norma /;

49



utilizada até entdo por uma norma mista [, , (definida na préxima segao) e, além
disso, adicionar uma ponderacao de vizinhanca. A solucdo para o problema de
minimizagao apresentado no Cap. 2 (e dado pela Eq. (2.24])) ja ndo pode ser obtida,
para este caso, pelo método apresentado de limiarizacao iterativa. Para isso, é
necessario utilizar operadores generalizados de limiarizacao suave @] Aqui, no
entanto, escolhemos trabalhar com a norma ¢;, que é um caso particular da norma
{4, comp = g = 1, e variar a vizinhanca para sinais de dudio de diferentes naturezas.

A proposta original ] utiliza a STFT como dicionario. Aqui, utilizamos, além
da STFT, a CQT. Esta transformada, como ja foi dito, atribui resolucoes diferentes
a diferentes bins de frequencia. Isso faz com que componentes de baixa frequéncia
sejam analisadas com janelas maiores, resultando em maior resolucao frequencial,
e que componentes de alta frequéncia sejam analisadas com janelas menores, re-
sultando em maior resolucao temporal. Essa alteracao permite lidar melhor com
a limitacao causada pelo Principio da Incerteza presente na STFT. Os resultados
obtidos com as duas transformadas sao apresentados e comparados na Secao 4.5 Os
arquivos dos sinais referentes aos experimentos realizados podem ser encontrados no

site: www.smt.ufrj.br/~isabela.apolinario.

4.2 Definicoes

Definimos, inicialmente, o conceito de normas mistas. Para isso, vamos escrever o
conjunto de coeficientes ¢ utilizando um indice duplo {g, m}, isto é, ¢ = {cym,9 =
1L,...,G, m=1,...,M}, com GM = P. A norma mista ¢, , de c é definida, entao,
como @]

/p\ 9

G M q
lellog = { Do D legml? : (4.1)

g=1 \m=1

Os indices sao utilizados de forma hierarquica: os coeficientes sao divididos em G
grupos independentes e os M coeficientes dentro de cada grupo sao dependentes
entre si. Sabemos que c é indexado, por defini¢ao, pelo indice duplo {k,j} corres-
pondente ao tempo e a frequéncia, respectivamente. Podemos, portanto, associar
os indices g e m aos indices k e j de diferentes formas de acordo com o objetivo.
Por exemplo, para um sinal com parcelas puramente tonais, esperamos, como foi
dito, esparsidade frequencial e persisténcia temporal. Dessa forma, ha uma forte
dependéncia entre os coeficientes {cy j, }x, com k=0,1,..., K —1 e j = j, fixo, e a
melhor associacao seria, portanto, o indice g ao j e 0o m ao k.

Agora, queremos solucionar o seguinte problema de minimizacao @]
. (1 2 . Niia
¢ = argmin §||X—<I>c||2+g||c||p7q : (4.2)
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A solucao da equacao acima, para o caso de um dicionario ortogonal, é obtida por
meio de um operador generalizado de limiarizacao suave, definido a seguir.

Seja & = &, : C” — R* uma funcao nao-negativa, chamada funcao de limi-
arizagao, e I' o conjunto de indices tempo-frequenciais, ou seja, v = {k,j} € T,
para k = 0,1,...,. K —1ej =0,1,...,J — 1. Entao, para u € CF, o operador

generalizado de limiarizacao suave é definido componente a componente com |

Sae(uy) £ uy(1 =&y (w))* (4.3)
e escrevemos S¢(u) £ {S¢(u,)},. Os coeficientes sdo obtidos, entdo, ComoH
c = S)\,£<¢’*X). (44)

No caso particular em que p = ¢ = 1, a norma ¢, , se torna a norma /; e a
solucdo do problema de minimizacao, agora chamado de LASSO, dada pela Eq (€3]
passa a ser obtida pelo operador de limiarizacao suave convencional. Temos, neste

caso, & 4(u) = 4 (u,) = \u_)\wl e, portanto,
Sxe(y) = Sa(uy) = sign(us)(Jus| = A)7, (4.5)

como foi visto no Cap. 2

4.3 Algoritmo

Até agora, consideramos que o dicionario utilizado ® forma uma base ortonormal.
Para o caso mais geral, em que o diciondrio utilizado é um frame arbitrario (ou,
ainda, uma unido de frames), o problema de minimizacao é solucionado por um
algoritmo Landweber iterativo limiarizado B], chamado de ISTA dﬂ] Aqui, utili-
zamos a sua versao rapida, chamada FISTA.

E possivel mostrar que, para um ponto de partida arbitrario ¢ € C, o resultado

obtido pelo ISTA converge fortemente para a solugao ¢ da Eq. (E2):
¢ = lim S)¢(c" + ®*(x — ®c")) (4.6)
n—oo

se |®] < V2 B] A sua versao rapida, o FISTA, é apresentada a seguir dﬁ], onde

ja consideramos que p = g = 1:

Para o € R, definimos 27 = max(0, x).
2Lembrando que o sinal de dudio é dado por x € R”.
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Algoritmo 1 FISTA
cc=bl=0ect; =1
: repetir
c =S)\(b" + ®*(x — ®b"))

1
2
3:
4 by = 5(14+ /1 +482)
5.
6

n+l _ .n thn=1(n _ ~n—1
bt =" 4 (e — )

. até convergéncia

4.4 Vizinhancga

Vimos que o problema de minimizac¢ao dado na Eq. (£2) pode ser resolvido em um
unico passo por meio de um operador generalizado de limiarizacao suave, para o
caso de um diciondrio ® ortonormal, ou em um processo iterativo, no qual o mesmo
operador é aplicado a cada passo até a convergéncia. Podemos, agora, modificar a
funcao de limiarizacao & de forma a melhor considerar estruturas internas inerentes
a uma classe maior de sinais de dudio. O fato de que estes podem ser esparsos no
tempo (ou frequéncia) e persistentes em frequéncia (ou no tempo, respectivamente)
pode ser explorado dessa forma. A mudanca é realizada por meio de um sistema de
vizinhanca, definido a seguir.

Definimos, inicialmente, os pesos v, da vizinhanca tempo-frequencial no en-
torno do ponto 7. Estes sao definidos como as sequéncias nao-negativas v, =
[0,(1) vy(2) ... vy (P)]Y, com vy(7/) > 0, Vv,7" € T, que satisfazem as seguin-

tes propriedades

vyl =1, Zv,yf(fy) <C<ooew(y)>0, Vyer, (4.7)

v er

onde C' é uma_constante tal que C' > 0. Chamamos de N, £ supp(v,) = {7 €
Clo,(y) > O}H a vizinhanca tempo-frequencial do indice . A Fig. [L1] mostra
um plano tempo-frequéncia com I' = {1,2,...,30} e um exemplo de vizinhanca
N, = {7,8,9,12,13,14,17,18,19, 22, 23, 24} centrada em ~ = 18,

Para pesos v, de vizinhanca dados, definimos o funcional de suavizagao de vizi-

nhanga 1 : C¥ — Ry componente a componente como

1/2
n(cy) 2 <Z UW/(VI)|CW/’|2> : (4.8)

y'el’

Para ¢ € CP, estabelecemos 7(c) = {n(c,)},er. O operador persistente generalizado

3Chamamos de supp(v,) o suporte de v,.
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Figura 4.1: Exemplo de vizinhanca.

de limiarizacao suave é definido, entao, por

Si,g(cv) < Sxewlcy) =y (1— 5;‘\77(0))4', (4.9)

W ”

com &3, £ &xy 0 1n, onde “o” é o operador de composicao de funcgoes, ou seja,
&4(¢) = &y (n(c)).

A primeira propriedade da Eq. (A7) garante que a extensao global da vizinhanca
nao interfira com a esparsidade da solucao. A segunda, garante que 7 seja bem
definido. Sem a terceira, nao haveria a intuigao sobre o conceito de vizinhanga [12].

Para o caso que estamos analisando, o problema LASSO (no qual p = ¢ = 1)
passa a ser denominado Windowed Group-Lasso (ou WGL) e escrevemos a funcao

de limiarizacdo como WG = ¢l o,
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4.5 Aplicacao em Audio: Reducao de Ruido de
Fundo

4.5.1 Motivacao

Aqui, assumimos o seguinte modelo para o sinal de dudio x € R*:
x =®c+e, (4.10)

onde e € R” é o rufdo aditivo. Na andlise, vamos considerar que este é branco gaus-
siano, condicao suficiente para que o método proposto funcionﬁH |. Novamente,
temos ® € C'*F e ¢ € CF. Queremos reduzir a quantidade de ruido na observacao
X, 0 que significa aproximar de forma esparsa os coeficientes c ] O sinal limpo

sera dado, portanto, por X = ®c.

4.5.2 Experimentos

Para estimar os coeficientes ¢, vamos utilizar, como ja foi dito, a norma ¢; como
critério de esparsidade e o algoritmo FISTA descrito na Segao Além disso, utili-
zaremos dois dicionarios gerados a partir das transformadas inicialmente propostas:
a STFT e a CQT (cujo desempenho queremos aferir nesse contexto).

Para a STFT, utilizamos como janela de anélise h(n) uma janela de Hann de
N = 1024 amostras e um salto temporal de a = 256 amostras. Utilizamos, para a
CQT, a sua versao rasterizada com janela de analise igual a raiz quadrada de uma
janela de Blackman-Harris. A frequéncia minima desejada é dada por f;, = 20 Ha?;
a maxima desejada, por fi.x = 17640 Hz; o salto temporal, por a = 21; e ntimero
de bins por oitava, por B = 24. Consideramos, para os dois casos, que o sinal de
entrada z(n) foi amostrado a uma taxa de f; = 44100 Hz.

Os experimentos realizados aqui foram retirados de |12]. Testamos o algoritmo
para, como no artigo, trés sinais de dudio de naturezas diferentes: um composto
de instrumentos de cordas, outro de piano e o terceiro, de instrumentos percussi-
vos. Cada tipo de sinal de audio gera um espectro com caracteristicas préprias.
Esperamos, por exemplo, que o espectro de instrumentos percussivos apresente, es-
sencialmente, padroes verticais, os quais evidenciam os instantes de tempo no qual
estes instrumentos foram tocados. Por outro lado, para instrumentos tonais, como é
o caso de instrumentos de corda e do piano, esperamos padroes horizontais, que cor-

respondem as fundamentais e aos harmonicos das notas tocadas. No caso do piano,

4Lembrando que vamos utilizar a norma ¢; como critério de esparsidade.
5Na verdade, o valor de fuin foi reduzido até tornar o nimero de oitavas inteiro. Obtivemos
fmin ~ 17, 73 Hz.
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espera-se, ainda, uma localizacao temporal marcada dos ataques bem definidos.

As Figs. 4.2 e .4l mostram as magnitudes das representacoes STFT e CQT
para os sinais de piano, cordas e percussao, respectivamentd’. Escolhemos uma es-
cala logaritmica para o eixo representando a frequéncia para ambas as transforma-
das. Como foi visto no Cap. 2], a CQT atribui um ntimero maior de bins para baixas
frequéncias, o que pode ser observado nos graficos dos instrumentos tonais (piano
e cordas: Figs. e 3] respectivamente). Enquanto para a STFT a informacao
dessa faixa de frequéncias esta espalhada ao longo do eixo frequencial, para a CQT
percebemos que a energia das parcelas tonais presentes no sinal de audio estd mais
bem localizada. Em compensagao, a informacao tonal de alta frequéncia esta melhor
representada no caso da STF'T, ja que, para essa regiao, esta transformada possui
mais bins.

No caso do sinal de percussao, percebemos, novamente, que as parcelas tonais
existentes sao melhor representadas por estarem na faixa de baixas frequéncias. A
parcela percussiva, no caso da STFT, estd bem concentrada no tempo ao longo
de todo o eixo frequencial. No caso da CQT, por outro lado, a esparsidade da
representacao é maior em altas frequéncias e vai diminuindo na direcao da faixa
de baixas frequéncias, onde a informacao temporal destas parcelas esta bastante

espalhada.

STFT (Piano) CQT (Piano)

P RS e by

Frequéncia (Hz)

0.5 1 1.5 2 0.5 1 1.5 2
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 4.2: Comparacao entre a STFT e a CQT de um sinal de piano sem ruido.

6 Aqui, também utilizamos um passo de a = 21 para o caso da STFT, de forma a tornar mais
justa a comparagao entre as representacoes.
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Figura 4.3: Comparagao entre a STFT e a CQT de um sinal de cordas sem ruido.

STFT (Percussio) CQT (Percussio)
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Figura 4.4: Comparacao entre a STFT e a CQT de um sinal de percussao sem ruido.

O sinal de entrada x do algoritmo serd dado por um do sinais escolhidos acima
(piano, cordas e percussao) acrescentado de ruido branco. Escolhemos valores de
SNR (razao sinal-ruido) iguais a 10, 20 e 30dB. Como forma de avaliagdo do de-
sempenho do algoritmo, utilizamos a SNR do sinal de saida %X, SNR(x), estimado

CcOo1mo

. "3
SNR(x) = 101og,, , (4.11)

1% = x*I3
onde x* € R” ¢ dado pelo sinal de dudio sem adicao de ruido branco, e a nota
PEAQ @] Esta tdltima é uma forma de avaliacao baseada em psicoacustica, na
qual o sinal sem ruido estimado X é comparado ao original x* em um dominio

perceptivo. A unidade de saida é uma ODG (do inglés, Objective Difference Grade)
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que pode variar de —4 (degradagao muito incomoda) a 0 (degradacao imperceptivel).
A taxa de amostragem para comparacao é 48 kHz e os sinais devem estar alinhados
em tempo e poténcia.

A ideia deste trabalho é explorar diferentes tipos de vizinhanca para cada sinal
de audio selecionado e cada transformada. Classificamos as vizinhancas de acordo
com os seguintes aspectos: orientacao, extensao e simetria. No primeiro caso, as
vizinhancas podem assumir uma das trés categorias a seguir: horizontal, vertical
ou retangular; no segundo, as categorias sao: curta, média e longa; e no terceiro,
simétrica, centrada em 1/3 e assimétrica.

Dado um fndice tempo-frequencial v = {k,j} e um vetor o = [0, 09, 03, 04] T,
vamos definir a vizinhanga N, como N, (o) = Ny (o) = {(K', )|k € {k — o4,k +
oo}, € {j — 03,7 + 01}}, ou seja, o vetor o representa a extensao adicional da
T

vizinhanga na orientacao o = [norte, leste, sul, oeste]' em torno do ponto central

~. Os valores de o utilizados sao dados a seguir, de acordo com as classificacoes
e Orientacao
horizontal: o = [0 4 0 4]T
vertical: o =1[4 0 4 0]T

retangular: o =[1 1 1 1]7

e [xtensao
curta: o =1[0 4 0 4]t
média: o =1[0 8 0 8]T
longa: o =1[0 12 0 12]"

e Simetria
simétrica: o = [0 4 0 4]"
centrada em 1/3: ¢ =1[0 2 0 6]T

assimétrica: o =1[0 0 0 8]T.

Em ], o autor avalia, para cada sinal de dudio (piano, cordas e percussao), a
SNR do sinal de saida x para as classificacoes e subclassificagoes das vizinhancas.
Aqui, utilizamos apenas as subclassificagoes que resultaram nos melhores valores
de SNR. Para o sinal de piano, utilizamos vizinhanga com orientagao horizontal,
de extensdo média e centrada em 1/3. Para o sinal de cordas, vizinhanga com
orientacao horizontal, de extensao longa e simétricaEI. Para o sinal de percussao,

vizinhanga com orientagao retangular, de extensao curta e centrada em 1/3.

"Como a vizinhanca simétrica é andloga & com orientacdo horizontal, vamos apenas apresentar
os resultados para este caso.
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Resumindo, temos os seguintes parametros de entrada para o algoritmo de

reducao de ruido:
e 3 sinais de audio: piano, cordas e percussao;
e 2 opcoes de transformacao tempo-frequencial: STFT e CQT;
e 3 valores de SNR: 10dB, 20dB e 30dB; e
e 3 classificacoes de vizinhanga: orientagao, extensao e simetria.

Realizamos, no total, 48 experimentos, ja descontados os 6 relacionados ao sinal de
cordas com vizinhanca simétrica. A seguir, apresentamos os resultados em funcao

dos valores de SNR e notas PEAQ em conjunto com uma andlise detalhada.

4.5.3 Resultados

Nesta secao apresentaremos os resultados obtidos para os parametros de entrada
propostos anteriormente. Mostramos as tabelas com os valores de SNR e notas
PEAQ obtidos e, em seguida, analisamos os resultados.

Como foi dito, temos que garantir que os sinais a serem comparados estao ali-
nhados temporalmente e em poténcia. O alinhamento temporal é mantido apds o
processamento. Para o alinhamento em poténcia, variamos a amplitude do sinal re-
cuperado até que a nota PEAQ de saida fosse maxima. Adotamos esta como sendo
a nota PEAQ atribuida ao sinal sob analise.

Outro parametro que devemos ajustar é o de regularizacao A\. Como visto no
Cap. 2] ele controla o grau de esparsidade da representacao obtida, ou seja, quanto
maior for A, mais esparsa serd a solucao. Um valor muito alto leva a perda de
informacao, geralmente em altas frequéncias, enquanto que um valor baixo ird pre-
servar componentes relativos ao ruido. Embora numa situacao pratica a procura de
um valor adequado para A seja cega, ja que o sinal sem ruido nao é conhecido, a
filosofia aqui foi descobrir qual o melhor resultado que se conseguiria em cada caso
e, dessa forma, comparar diferentes configuracoes de forma justa. Para determi-
nar o melhor valor de A, utilizamos os critérios de SNR e nota PEAQ. Realizamos
uma busca exaustiva com 30 valores de A espacados geometricamente no intervalo
[1073,3]. Selecionamos, entdo, os valores correspondentes as melhores SNR e nota
PEAQ obtidas. Neste, adicionamos um critério extra: a SNR do sinal obtido deve
ser, no minimo, igual a SNR de entrada. Como resultado, obtemos Agnr € Apraq,
respectivamente. A Fig mostra um exemplo dessa busca, onde Agyg = 0, 0275
e Appaq = 0,0052. Percebemos, com este caso, que os valores selecionados de A

selecionados sao, em geral, diferentes.
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Figura 4.5: Valores de SNR (primeira linha) e notas PEAQ (segunda linha) obtidos
para um sinal de piano corrompido com 10dB de SNR. Os pontos em vermelho
correspondem aos maximos de SNR e nota PEAQ.

Na Fig. .3 podemos notar também que a SNR obtida aumenta, a principio,
com o aumento de A até alcangar seu maximo em 19,4dB. Em seguida, a SNR
decai até 0dB. A partir de log;y A = —0,3622 (que corresponde a A = 0,4343), o
valor da nota PEAQ aumenta drasticamente, indicando, supostamente, resultados
perceptivamente parecidos ao sinal original sem ruido. Tal suposicao ¢, no entanto,
equivocada, pois a partir deste ponto, devido aos valores elevados do coeficiente de
esparsidade A, partes do sinal recuperado foram completamente zeradas. De alguma
forma, isso impede que o PEAQ (que foi originalmente concebido para comparar
diferencas leves causadas por codificagao) fornega uma nota perceptiva coerente
com o que se ouve.

A primeira bateria de experimentos utiliza 30dB como SNR de entrada. Os
valores de SNR e notas PEAQ obtidos para as transformadas STEFT e CQT sao
dados nas tabelas [T (SNR e STFT), (SNR e CQT), (PEAQ e STFT) e [d4]
(PEAQ e CQT).

Comparando os resultados mostrados nas Tabelas [£.1] a 1.4], percebemos que os
valores de SNR do sinal recuperado x sao maiores para a transformada STFT. Essa
diferenca é mais acentuada para o sinal de piano, onde ela é ligeiramente superior
a 2dB. No caso das notas PEAQ, consideramos que os resultados sao equivalentes
para os sinais de piano e de percussao e ligeiramente piores no caso da CQT para
o sinal de cordas. Percebemos que, para este valor de SNR de entrada, o algoritmo
nao é capaz de reduzir o ruido de forma significativa sem prejudicar o timbre do
instrumento. Assim sendo, a nota PEAQ é essencialmente a mesma e o valor de

Apraq € pequeno, o que significa que poucas alteracoes foram realizadas sobre o
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espectro do sinal ruidoso.

A segunda bateria de experimentos utiliza 20dB como SNR de entrada. Os
valores de SNR e notas PEAQ obtidos para as transformadas STFT e CQT sao
dados nas tabelas [0 (SNR e STFT), £6l (SNR e CQT), 217 (PEAQ e STFT) e
(PEAQ e CQT).

Comparando os resultados mostrados nas Tabelas a [4L.8 percebemos que,
também neste caso, os valores de SNR do sinal Xgrpr sao maiores que os do sinal
Xcqr, porém, com uma diferenga maior, de quase 3dB. Agora, as notas PEAQ
obtidas com a transformada CQT foram ligeiramente piores para os sinais de cordas
e de percussao e equivalentes no caso do sinal de piano. Aqui, notamos que as notas
PEAQ obtidas ja sao melhores que as do sinal corrompido nos casos dos sinais de
cordas (com a STFT) e de percussao (para ambas as transformadas).

A terceira e tltima bateria de experimentos utiliza 10 dB como SNR de entrada.
Os valores de SNR e notas PEAQ obtidos para as transformadas STFT e CQT sao
dados nas tabelas (SNR e STFT), (SNR e CQT), E111 (PEAQ e STFT)
e (PEAQ e CQT).

Tabela 4.1: SNR obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 30dB

Cordas | Piano | Percussao
Orientacao 32,5 35,2 33,6
Extensao 32,6 35,2 33,0
Simetria — 35,0 33,5

Tabela 4.2: SNR obtida para a CQT e SNR de entrada igual a 30dB

Cordas | Piano | Percussao
Orientacao 31,3 32,7 32,4
Extensao 31,4 32,8 32,9
Simetria — 32,7 32,4

60



Tabela 4.3: PEAQ obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 30dB

Cordas | Piano | Percussao
PEAQ original | —3,4 | —2,4 -2,9
Orientagao -3,3 | —2,4 -2,9
Extensao -3,2 | =2,5 -2,9
Simetria — —2,4 -2,9

Tabela 4.4: PEAQ obtida para a CQT e SNR de entrada igual a 30dB

Cordas | Piano | Percussao
PEAQ original || —3,4 | —2,4 -2,9
Orientacao —-3,4 | —2,4 -2,9
Extensao -3,4 | —2,4 -2,9
Simetria — —2,4 —-2,9

Tabela 4.5: SNR obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 20dB

Cordas | Piano | Percussao
Orientacao 27,2 27,1 27,3
Extensao 27,2 27,2 26,5
Simetria — 27,1 27,1

Tabela 4.6: SNR obtida para a CQT e SNR de entrada igual a 20dB

Cordas | Piano | Percussao
Orientacao 24,4 23,7 24,5
Extensao 24,8 23,9 24,7
Simetria — 23,7 24,5
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Tabela 4.7: PEAQ obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 20dB

Cordas | Piano | Percussao
PEAQ original || —3,5 | —2,7 -3,1
Orientagao -3,2 | =2,7 —2,6
Extensao 3,2 | =2,7 —-2,5
Simetria — —2,6 —2,6

Tabela 4.8: PEAQ obtida para a CQT e SNR de entrada igual a 20dB

Cordas | Piano | Percussao
PEAQ original || —3,5 | —2,7 -3,1
Orientacao -3,5 | —2,6 -2,8
Extensao -3,4 | =2,6 —-2,8
Simetria — —2,6 —2,8

Tabela 4.9: SNR obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 10dB

Cordas | Piano | Percussao
Orientacao 20,0 19,4 20,7
Extensao 20,5 19,4 20, 2
Simetria — 19,2 20,5

Tabela 4.10: SNR obtida para a CQT e SNR de entrada igual a 10dB

Cordas | Piano | Percussao
Orientacao 16, 3 15,1 16,3
Extensao 16,8 15,4 16,5
Simetria — 15,2 16,3
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Tabela 4.11: PEAQ obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 10dB

Cordas | Piano | Percussao
PEAQ original || —3,7 | —3,0 -3,6
Orientacao -3,2 | =3,0 —2,1
Extensao -3,2 | —=3,0 —2,1
Simetria — -3,0 -2,1

Tabela 4.12: PEAQ obtida para a CQT e SNR de entrada igual a 10dB

Cordas | Piano | Percussao
PEAQ original | —3,7 | —3,0 -3,6
Orientacao —2,6 | —2,8 —2,2
Extensao -2,9 | —2,8 —2,2
Simetria — —-2,8 —-2,3

Comparando, por fim, os resultados mostrados nas Tabelas a 412 percebe-
mos que, como nos casos anteriors, os valores de SNR do sinal Xgrpr sao maiores
que os do sinal Xcqr. Agora, a diferenca ¢ ainda maior que nos dois tltimos ca-
sos: em torno de 4dB. As notas PEAQ obtidas com a transformada CQT foram
ligeiramente melhores para os sinais de cordas e de piano. Para o caso do sinal de
percussao, devemos analisar com cuidado as notas PEAQ obtidas. Como foi dito
anteriormente, para valores de A\ suficientemente elevados, trechos do sinal sao re-
movidos e apenas os remanescentes sao comparados ao sinal limpo. Neste caso, por
se tratar de um sinal essencialmente percussivo com lacunas longas, a SNR do sinal
obtido se manteve relativamente alta (maior ou igual & SNR de entrada, igual a
10dB) mesmo com os cortes. Assim sendo, devemos desconsiderar tais resultados,
pois, na pratica, cortar trechos do sinal ruidoso nao é uma alternativa valida.

De forma resumida, percebemos que os resultados obtidos por meio da STFT sao
maiores em termos de SNR e relativamente equivalentes em termos de nota PEAQ se
comparados aos obtidos por meio da CQT. Perceptivamente, escutamos a presenca
de ruido de alta frequéncia para os sinais recuperados através da transformada CQT.
Como vimos no Cap. 2, sabemos que os bins de frequéncia para esta transformada
sao geometricamente espacgados e que, portanto, o nimero de bins utilizados para
representar altas frequéncias é menor que no caso da STFE'T, onde estes apresentam
um espacamento linear. A Fig. mostra os modulos das representagoes tempo-

frequenciais de um sinal composto unicamente por ruido branco xgg. E possivel
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perceber, claramente, que os bins correspondentes as altas frequéncias para o caso
da CQT contém mais energia que para o caso da STFT, justamente para compensar

o espagamento inerente a essa transformada.
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Figura 4.6: Representagoes de ruido branco utilizando a STET (primeira coluna) e
a CQT (segunda coluna).
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Figura 4.7: Curva de equalizacao estimada, em vermelho, a partir de uma observada,
em azul (a); e representagao equalizada de ruido branco utilizando a CQT (b).

O algoritmo que estamos utilizando, no entanto, nao leva em consideracao esse
conhecimento prévio da CQT. Ele pressupoe que o sinal sob anédlise esta corrompido
com ruido branco e que este se espalha de forma uniforme sobre o plano tempo-
frequencial. De forma a contornar este problema, realizamos uma operacao de pré-

enfase neste plano, equalizando a energia presente em todos os bins. Para isso,
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multiplicamos cada coluna da matriz de coeficientes por uma curva estimadaH, dada,
em vermelho, na Fig. .7al A curva em azul é a média dos médulos das amplitudes
normalizadas dos coeficientes de cada coluna da matriz de transformacao do sinal
xgp calculada a partir da CQT. A Fig. .7hl mostra a representacao resultante do
sinal xgp, apds a pré-énfase.

Decidimos repetir uma das trés baterias de testes realizados até entao para a
transformada CQT com equalizacao, chamada, por conveniéncia, de CQT+. Esco-
lhemos a SNR de entrada igual a 20dB. Os valores de SNR e notas PEAQ obtidos
sao dados nas tabelas (SNR e CQT+) e 14 (PEAQ e CQT+).

Tabela 4.13: SNR obtida para a CQT+ e SNR de entrada igual a 20dB

H Cordas ‘ Piano ‘ Percussao
Orientacao 26,8 26,3 27,9
Extensao 27,3 26,5 27,9
Simetria — 26,2 27,9

Tabela 4.14: PEAQ obtida para a CQT+ e SNR de entrada igual a 20dB

H Cordas ‘ Piano ‘ Percussao

PEAQ original || —3,5 | —2,7 -3,1
Orientacao -3,3 | —2,7 —2,6
Extensao 3,2 | =2,7 —-2,5
Simetria — —2,7 —2,6

Agora, comparamos os resultados mostrados na TabelalZ I3l com os da Tabelad.Gl
Vemos que os valores de SNR obtidos aumentaram entre 2,4 e 3,4dB e podem ser
considerados compativeis aos valores apresentados na Tabela .5 Comparamos,
também, os resultados mostrados na Tabela [£14] com os da Tabela Para os
sinais de cordas e percussao, as notas PEAQ obtidas foram ligeiramente melhores,
comparaveis, novamente, as da Tabela [L7]

Vamos analisar auditivamente os sinais recuperados por meio da CQT+ em ter-
mos das melhores notas PEAQ. Escolhemos, inicialmente, o sinal de cordas e a
vizinhanga classificada segundo a sua extensao. Somos capazes de perceber dife-
rengas consideraveis entre os resultados obtidos para os dois casos: CQT sem e com
equalizagao. No primeiro caso, o ruido remanescente contém alguma informacao de
alta frequéncia, proveniente de parcelas de ruido com algum grau de correlagao en-

tre si. Este, portanto, nao é uniforme e prejudica a qualidade do sinal recuperado.

8A curva estimada é da forma K/f, onde K é um valor que depende da varidncia do ruido
presente e f é a frequéncia em Hz.
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Por outro lado, a parcela de sinal restante é razoavelmente brilhante, pois ainda
mantém parte dos harmonicos superiores. No segundo caso, o ruido é eliminado por
completo, porém, em conjunto com uma parcela de alta frequéncia do sinal original.
O mesmo ocorre para o sinal de percussao e mesma vizinhanca. No caso do sinal
de piano, a mudanca perceptiva é apenas na natureza do ruido. Este se torna mais

uniforme e soa de forma mais natural.
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Figura 4.8: Representagoes do sinal de cordas sem (primeira coluna) e com a pre-
senga de ruido branco (segunda coluna) utilizando a CQT.

Escolhemos um dos sinais acima para comparar visualmente as representacoes
geradas. Para isso, utilizamos o sinal de cordas, com a vizinhanca classificada se-
gundo a sua extensao. A Fig. mostra as representagoes dos sinais original (pri-
meira coluna) e corrompido (segunda coluna) obtidas por meio da CQT. O sinal
corrompido x ¢é processado e duas versoes recuperadas sao geradas: Xsng € XpgaqQ a
partir de dois graus de esparsidade A de forma a otimizar, como foi dito, a SNR e a
nota PEAQ de saida. A Fig. mostra os valores de SNR (primeira linha) e notas
PEAQ (segunda linha) de saida para diferentes A. Os pontos maximos sao dados em
vemelho. A Fig. mostra as representacoes de Xgng (primeira coluna) e Xpgaq
(segunda coluna) apés a etapa de limiarizagao. Por fim, a Fig. LTT mostra as repre-
sentagoes obtidas dos sinais recuperados Xgng (primeira coluna) e Xpgaqg (segunda
coluna) no dominio no tempo, ou seja, calculamos a transformada inversa a partir
das representacoes limiarizadas, obtendo Xgnr € Xpraq, €, em seguida, calculamos
a transformada novamente, resultado nas repesentacoes recuperadas.

Pelas Figs. e @11l percebemos que, para as representacoes do sinal Xgngr
(primeira coluna), boa parte do ruido de alta frequéncia ainda estd presente no

sinal recuperado. Um motivo possivel é o fato de que esse ruido pode nao ser
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Figura 4.9: Valores de SNR (primeira linha) e notas PEAQ (segunda linha) obtidos
para um sinal de cordas corrompido com 20dB de SNR. Os pontos em vermelho
correspondem aos maximos de SNR e nota PEAQ.

completamente descorrelacionado. O algoritmo analisa o grau de correlacao entre os
coeficientes dentro de uma dada vizinhanca e leva essa informagao em consideragao
ao limiariza-los. Quanto maior for a interdependéncia entre eles, menor serd o grau
de limiarizacao. Assim sendo, coeficientes que possuem um certo grau de correlagao
entre si e sao correspondentes as parcelas de ruido presentes no sinal podem nao ser
eliminados. Estes serao percebidos auditivamente na forma de ruido musical.

As representacoes obtidas para o sinal Xpgaq, por outro lado, nao contém in-
formagao significativa de altas frequéncias, o que pode ser visto, também, nas
Figs. e [LTT] (segunda coluna). Perdemos, inclusive, informagoes relativas ao
sinal de audio original, o que compromete o timbre e o brilho do sinal de cor-
das recuperado. Perceptivamente, no entanto, preferimos eliminar o ruido de alta
frequéncia remanescente, mesmo que em troca de perda de parte da informacao do
sinal original.

Um outro teste que poderiamos propor é alterar o niimero de bins por oitava
da CQT, até entao igual a 24. Tal mudanca nao altera o tamanho da matriz de
coeficientes gerada e, portanto, também nao ira alterar significativamente o custo
computacional do algoritmo. Sabemos, a partir dos parametros utilizados para
cada transformada, que o ntimero de coeficientes P obtidos por meio da CQT ¢é
aproximadamente seis vezes maior que para o caso da STEFT. Além disso, temos
que considerar que o algoritmo utilizado (FISTA) realiza, a cada iteracao, operagoes
de ida e volta para o dominio do tempo, o que requer que a transformada (e a

volta) seja calculada com eficiéncia. De forma a melhorar o desempenho da CQT
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nesse sentido, poderiamos pensar em abrir mao da sobreposicao temporal utilizada,

atualmente dada por a 21.

Tal mudanca reduziria o nimero de coeficientes

calculados e, consequentemente, a complexidade computacional.
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Figura 4.10: Representacoes limiarizadas do sinal de cordas corrompido com ruido
branco a 20dB de SNR para diferentes graus de esparsidade utilizando a CQT. Na
primeira coluna, escolhemos otimizar a SNR de saida e, na segunda, a nota PEAQ

obtida para o sinal recuperado.
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Figura 4.11: Representacoes recuperadas do sinal de cordas corrompido com ruido
branco a 20dB de SNR para diferentes graus de esparsidade utilizando a CQT. Na
primeira coluna, escolhemos otimizar a SNR de saida e, na segunda, a nota PEAQ

obtida para o sinal recuperado.
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Se, por um lado, reduzir o salto temporal ao calcularmos a CQT acarretaria
em uma melhora no desempenho do algoritmo, por outro, comprometeriamos a re-
construcao do sinal temporal a partir da transformacao inversa]. Uma possibilidade
seria explorar técnicas mais recentes que permitem a reconstrucao perfeita do sinal
temporal a partir da sua transformada CQT [34]. Dessa forma, além da perda de
informagcao a cada iteragao do algoritmo FISTA, considerada irrelevante até entao,
poderiamos trabalhar no sentido de reduzir a sua dimensao e, assim, o tempo de
processamento.

Por fim, é importante ressaltar que a questao da vizinhanca nao foi suficiente-
mente explorada neste trabalho. Os resultados apresentados em termos da SNR e
notas PEAQ sao, para todos os casos abordados, muito semelhantes entre si, nao

dando margem a interpretagoes adicionais.

4.6 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, estudamos uma técnica que utiliza informacoes sobre a estrutura
interna do sinal sob analise. Abordamos, como principal aplicacao, a reducao de
ruido em sinais de audio corrompidos. Neste processo, levamos em consideragao que
os sinais podem ser persistentes tanto temporal, quanto frequencialmente, que é o
caso dos sinais tonais e percussivos, respectivamente. Dessa forma, o ruido de fundo
presente, considerado branco, é supostamente eliminado neste processo.

Os dicionérios utilizados para realizar os experimentos foram a STFT e a CQT.
Apoés os experimentos realizados hé, no geral, muitos argumentos que favorecem o
uso da STFT no lugar da CQT. Os valores obtidos de SNR sao, de forma geral,
maiores para esta transformada. Se considerarmos, no entanto, que vamos utili-
zar a CQT+, ainda assim podemos argumentar contra. Basta mencionar o custo
computacional relativamente elevado desta transformada. O que ainda nao levamos
em consideracao, no entanto, é o tipo de ruido presente em sinais de audio. Este
raramente ocupa toda a faixa de frequéncias, e sua amplitude geralmente decai com
a frequéncia. Assim sendo, a informacao de ruido de alta frequéncia que perma-
nece, em boa parte dos casos, nos sinais recuperados a partir da transformada CQT,
pode ser razoavelmente menor e, possivelmente, mascarada pela informacao de baixa

frequeéncia.

9Com os parametros utilizamos, somos capazes de recuperar o sinal temporal original a partir
da sua transformacao com uma SNR de aproximadamente 37 dB.
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Capitulo 5
Conclusoes

Este trabalho reuniu um conjunto de técnicas utilizadas dentro do contexto de
“Anélise Tempo-Frequéncia”. Primeiramente, no Cap. ] apresentamos a teoria
por tras de tais técnicas, englobando a ideia de decomposicoes atomicas de sinais e
recuperagao esparsa. No primeiro caso, falamos das representacoes por frames e as
transformadas STFT e CQT. J& no segundo, exploramos o conceito de limiarizacao
suave, expandindo-o para o algorimo de limiarizacao iterativa no caso de dicionérios
redundantes, e aproximacoes estruturadas.

Em seguida, no Cap. Bl definimos a FChT e falamos em detalhe sobre sua im-

plementacgao. Algumas extensoes e melhorias foram propostas; sao elas:
e Extensao do modelo linear da fundamental para um nao-linear;

e Troca da funcao de saliéncia até entao utilizada por uma independente do

timbre do sina. ; e
e Inclusao de um modelo de inarmonicidade no célculo da nova saliéncia.

Aqui, ressaltamos também que, no caso da nova funcao de saliéncia utilizada, reti-
rada de [25], algumas mudangas foram implementadas de forma a, nao sé integrar o
uso desta saliéncia com a FChT, mas também melhorar o seu desempenho. Os re-
sultados obtidos para cada etapa foram, nessa ordem, representacoes mais esparsas
para sinais com rapidas flutuagoes em frequéncia; melhoria na estimacao da taxa de
inclinacao «, especialmente para sinais corrompidos com ruido de fundo; e melhoria
na estimagao de «a e representacao mais esparsa para sinais com um certo grau de
inarmonicidade.

No Cap. ], por fim, abordamos o tema “Esparsidade Estruturada”, onde apresen-
tamos algumas defini¢oes, como normas mistas e vizinhanca, explicamos o algoritmo
utilizado e realizamos alguns experimentos de forma a reduzir o ruido de fundo em

sinais de audio. Utilizamos a minimizacao LASSO, ou seja, a norma ¢; como critério

! Essa melhoria somente foi implementada para o caso da FChT com deformacao linear.
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de esparsidade. No artigo original ], o dicionario utilizado é a STFT e a medida
de comparacao entre resultados é a SNR obtida do sinal sem ruido estimado. Aqui,

porém, propusemos as seguintes modificacoes:
e Uso da CQT no lugar da STFT no algoritmo de reducao de ruido;

e Curva de pré-equalizacao da CQT para uniformizar a distribuicao do ruido

branco nesta transformada; e
e Uso da nota PEAQ como medida auxiliar para comparar resultados.

Os resultados para as transformadas utilizadas foram analisados, como dito, em
termos dos valores de SNR e notas PEAQ maximos obtidos. Tais valores foram

considerados andlogos para ambos os casos.

5.1 Proéximas Etapas do Trabalho

Os resultados obtidos para as modificacoes propostas nesta dissertacao nos permi-
tiram perceber possiveis melhorias adicionais nas técnicas estudadas. As principais

delas sao dadas a seguir:
e Checar a presenca de aliasing para o caso da FCh'T com deformagao nao-linear;

e Analise mais detalhada da amostragem dos seguintes parametros: taxa de

inclinacao «a, curvatura [ e fator de inarmonicidade 7;

e Proposta de busca informada por parametros que substitua a atual busca

exaustiva;

e Integracao da nova fungao de saliéncia proposta com a FChT com deformacao

nao-linear;

e Manipulacdo dos parametros da CQT (numero de bins por oitava e sobre-
posi¢ao temporal) no método empregado para reducao de ruido de fundo em

sinais de audio;

e Explorar técnicas de reconstrucao perfeita do sinal temporal a partir da sua

CQT e integré-las com a técnica de reducao de ruido empregada;
e Explorar o conceito apresentado de vizinhanga mais a fundo;

e Realizagao de testes subjetivos sistematicos e busca por outras ferramentas
objetivas mais apropriadas para avaliar o sinal recuperado como, por exemplo,
o PAQM (do inglés, Perceptual Audio Quality Measure) [35]; e
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e Comparar a técnica utilizada para a reducao de ruido de fundo em sinais de

audio com outras ja consolidadas na literatura.

Tais e outras ideias devem ser exploradas ao longo de uma tese de DSc.

72



Referéncias Bibliograficas

[9]

COHEN, L. Time-Frequency Analysis. Englewood Cliffs, EUA, Prentice Hall,
1995.

DINIZ, P., DA SILVA, E., NETTO, S. Processamento Digital de Sinais. 2 ed.
Porto Alegre, Brasil, Bookman, 2014.

BROWN, J. C. “Calculation of a constant () spectral transform”, Journal of the
Acoustical Society of America, v. 80, n. 1, pp. 425-434, janeiro 1991.

KASHIMA, K. L., MONT-REYNAUD, B. The bounded @ approach to time-
varying spectral analysis. Technical Report STAN-M-28, Department of
Music, Standford University, Stanford, EUA, 1985.

FLANDRIN, P. Time-Frequency/Time-Scale Analysis. San Diego, EUA, Aca-
demic Press, 1999.

BURRUS, C., GOPINATH, R., GUO, H. Introduction to Wavelets and Wavelet
Transforms—A Primer. Upper Saddle River, EUA, Prentice Hall, 1998.

TYGEL, A. F., BISCAINHO, L. W. P. “Sound source separation via nonnegative
matrix factor 2-D deconvolution using linearly sampled spectrum”. In:

Anais do VII Congresso Brasileiro de Engenharia de Audio, pp. 5865,
Sao Paulo, Brasil, maio 2009. AES-Brasil.

CANCELA, P., LOPEZ, E., ROCAMORA, M. “Fan-chirp transform for music
representation”. In: Proceedings of the 11th International Conference on
Digital Audio Effects (DAFz-10), pp. 1-8, Graz, Austria, setembro 2010.

KLAPURI, A., DAVY, M. Signal Processing Methods for Music Transcription.
Nova Iorque, EUA, Springer, 2006.

[10] ESQUEF, P. A. A., BISCAINHO, L. W. P. “Spectral-Based Analysis and

Synthesis of Audio Signals”. In: Pérez-Meana, H. (Ed.), Advances in Au-
dio and Speech Signal Processing: Technologies and Applications, pp. 56—
92, Hershey, EUA, fevereiro 2007. IGI Global.

73



[11] Zolzer, U. (Ed.). Digital Audio Effects. 2 ed. Chichester, Reino Unido, Wiley,
2011.

[12] SIEDENBURG, K., DORFLER, M. “Audio denoising by generalized time-
frequency thresholding”. In: Proceedings of the AES /5th International
Conference, Helsinque, Finlandia, margo 2012. AES.

[13] KERELIUK, C., DEPALLE, P. “Sparse atomic modeling of audio: a review”.
In:  Proceedings of the 14th International Conference on Digital Audio
Effects (DAFx-11), pp. 81-92, Paris, Franca, setembro 2011.

[14] SCHORKHUBER, C., KLAPURI, A. “Constant-Q Transform Toolbox for
Music Processing”. In: Proceedings of the 7th Sound and Music Computing
Conference, Barcelona, Espanha, julho 2010.

[15] KOVACEVIC, J., CHEBIRA, A. “Life beyond bases: the advent of frames
(part 1), IEEE Signal Processing Magazine, v. 24, n. 4, pp. 86-104, julho
2007.

[16] SIEDENBURG, K. Structured Sparsity in Time-Frequency Analysis. Tese de
D.Sc., Instituto de Matematica, Universidade Humboldt de Berlim, Ber-
lim, Alemanha, 2011.

[17] CHEN, S., DONOHO, D., SAUNDERS, M. “Atomic decomposition by basis
pursuit”, SIAM Journal of Scientific Computing, v. 43, n. 1, pp. 129159,

fevereiro 2001.

[18] TIBSHIRANI, R. “Regression shrinkage and selection via the LASSO” | Journal
of the Royal Statistical Society (Series B), v. 58, n. 1, pp. 267-288, 1996.

[19] ELAD, M. “Why simple shrinkage is still relevant for redundant representati-
ons?” IEEE Transactions on Information Theory, v. 52, n. 12, pp. 5559—
5569, dezembro 2006.

[20] DAUBECHIES, 1., DEFRISE, M., MOL, C. D. “An iterative thresholding
algorithm for linear inverse problems with a sparsity constraint”, Com-
munications on Pure Applied Mathematics, v. 57, n. 11, pp. 1413-1457,

novembro 2004.

[21] LORIS, I.  “On the performance of algorithms for the minimization of
{1—penalized functionals”, Inverse Problems, v. 25, n. 3, pp. 1-16, marco
2009.

74



[22] WERUAGA, L., KEPESI, M. “The fan-chirp transform for non-stationary
harmonic signals”, Signal Processing, v. 87, n. 6, pp. 1504-1522, junho
2007.

[23] APOLINARIO, 1. F., BISCAINHO, L. W. P., ROCAMORA, M., et al. “Fan-
chirp transform with nonlinear time warping”. In: Anais do 130. Con-

gresso de FEngenharia de Audz’o, pp. 62-68, Sao Paulo, Brasil, maio 2015.

[24] KEPESIL, M., WERUAGA, L. “Adaptive chirp-based time—frequency analysis
of speech signals”, Speech Communication, v. 48, n. 5, pp. 474-492, maio
2006.

[25] DEGANI, A., LEONARDI, R., MIGLIORATI, P., et al. “A pitch salience
function derived from harmonic frequency deviations for polyphonic music
analysis”. In: Proceedings of the 17th Conference on Digital Audio Effects
(DAFz-14), Erlangen, Alemanha, setembro 2014.

[26] FLETCHER, H., BLACKHAM, E. D., STRATTON, R. “Quality of piano
tones”, Journal of Acoustical Society of America, v. 34, n. 6, pp. 749-761,
junho 1962.

[27] DOWNIE, J. “The music information retrieval evaluation exchange (2005-
2007): a window into music information retrieval research”, Acoustical
Science and Technology, v. 28, n. 4, pp. 247-255, setembro 2008.

[28] DE O. NUNES, L., ESQUEF, P. A. A., BISCAINHO, L. W. P. “Evaluation
of threshold-based algorithms for detection of spectral peaks in audio”.
In: Anais do V Congresso de Engenharia de Audz’o, pp. 66-73, Sao Paulo,
Brasil, Maio 2007. AES Brasil.

[29] DRESSLER, K., STREICH, S. “Tuning frequency estimation using circular
statistics”. In: Proceedings of the 8th International Conference on Music
Information Retrieval (ISMIR), Viena, Austria, setembro 2007.

[30] LOEFFLER, B. D. Instrument Timbres and Pitch Estimation in Polyphonic
Music. Tese de M.Sc., School of Electrical and Computer Engineering,
Georgia Institute of Technology, Geodrgia, EUA, 2006.

[31] SIEDENBURG, K., DORFLER, M. “Structured sparsity for audio signals”. In:
Proceedings of the 14th International Conference on Digital Audio Effects
(DAFz-11), Paris, Franca, setembro 2011.

75



[32] KOWALSKI, M., TORRESANI, B. “Sparsity and persistence: mixed norms
provide simple signal models with dependent coefficients”, Signal, Image,

and Video Processing, v. 3, n. 3, pp. 251-264, novembro 2009.

[33] THIEDE, T., TREURNIET, W. C., BITTO, R., et al. “PEAQ-The ITU stan-
dard for objective measurement of perceived audio quality”, Journal of
the Audio Engineering Society, v. 48, n. 1/2, pp. 3-29, janeiro/fevereiro
2000.

[34] DORFLER, M., HOLIGHAUS, N., GRILL, T., et al. “Constructing an inver-
tible constant-() transform with nonstationary gabor frames”. In: Pro-
ceedings of the 14th International Conference on Digital Audio Effects
(DAFz-11), Paris, Franga, setembro 2011.

[35] BEERENDS, J. G. “Audio Quality Determination Based on Perceptual Measu-
rement Techniques”. In: Kahrs, M., Brandenburg, K. (Eds.), Applications
of Digital Signal Processing to Audio and Acoustics, pp. 1-37, Norwell,
EUA, 1998. Kluwer.

76



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Tema
	Motivação
	Objetivos
	Organização deste Trabalho

	Elementos da Análise Tempo-Frequência
	Considerações Iniciais
	Decomposições Atômicas
	Frames
	A Transformada de Fourier de Tempo Curto
	A Transformada de Q Constante

	Recuperação Esparsa
	Limiarização Iterativa
	Aproximações Estruturadas

	Considerações Finais

	A Transformada Fan Chirp
	Considerações Iniciais
	Definição
	Implementação
	Deformação Não-Linear
	Proposta
	Amostragem dos Parâmetros
	Implementação
	Experimentos e resultados parciais

	Função de Saliência Independente do Timbre
	Proposta
	Cálculo da Saliência
	Implementação
	Experimentos e resultados parciais

	Modelo de Inarmonicidade de Sinais de Música
	Proposta
	Implementação
	Experimentos e resultados parciais

	Resultados
	Considerações Finais

	Esparsidade Estruturada
	Considerações Iniciais
	Definições
	Algoritmo
	Vizinhança
	Aplicação em Áudio: Redução de Ruído de Fundo
	Motivação
	Experimentos
	Resultados

	Considerações Finais

	Conclusões
	Próximas Etapas do Trabalho

	Referências Bibliográficas

