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RESUMO

Apesar de existirem diversas maneiras de se tratar o problema da separacao
de fontes, a grande maioria dos métodos existentes podem ser inseridos em 3 gran-
des categorias: métodos baseados em independéncia, em esparsidade ou em nao-
negatividade. Alternativamente, este projeto aborda o tema sob uma perspectiva
diferente encontrada na literatura, no contexto de processamento digital de audio. A
separacao ¢ realizada a partir da modelagem do timbre de um instrumento musical
harmonico usando o conceito de estrutura harmonica média, que é o perfil espectral
das notas por ele emitidas.

Dado apenas o ntimero total de instrumentos harmonicos, a estrutura harmo-
nica média correspondente a cada um deles ¢ aprendida diretamente do sinal mis-
turado e pode ser utilizada para extrair suas emissoes sonoras. Além disso, como
produto secundario, o método implementado consegue gerar estimativas para os pit-
ches de cada nota presente na mistura e, portanto, ele pode também ser utilizado
em outros tipos de aplicacao.

Os resultados das simulacoes realizadas com instrumentos sintéticos e natu-
rais mostram que o método pode ser utilizado para separar fontes harmonicas entre
si ou fontes harmonicas de nao-harmonicas.

Nesse sentido, este trabalho explica todos os fundamentos tedricos por tras do
método e fornece as informagoes detalhadas para reproduzi-lo, com especial atengao

aos algoritmos elaborados durante sua implementacao.

Palavras-Chave: processamento digital de dudio, estrutura harmonica, separagao

de fontes, NMF, ICA, MPE, estimagao de pitch.

il



ABSTRACT

Although there are a lot of ways to deal with the problem of source separa-
tion, the great majority of the existent methods fall into 3 big categories: methods
based on independence, on sparsity, or on non-negativity. Alternatively, this project
approaches the theme from a different perspective found in the literature, in the area
of digital audio processing. The separation is based on a model for the timbre of a
harmonic musical instrument in the form of an average harmonic structure, which
can be seen as the spectral profile of its emitted notes.

Given only the total number of harmonic instruments, the average harmonic
structure corresponding to each of them is directly learned from the mixed signal
and can be used to extract their sound emissions. Moreover, as a by-product, the
implemented method estimates the pitch of each note in the mixture and, therefore,
it can also be used in other types of applications.

The results of the simulations performed with synthetic and natural instru-
ments show that the method can be used to separate harmonic sources from each
other as well as harmonic from inharmonic sources.

In this sense, this work explains the theoretical foundations behind the method
and provides detailed information to reproduce it, with special attention to the al-

gorithms designed during its implementation.

Key-words: digital audio processing, harmonic structure, source separation, NMF

ICA, MPE, pitch estimation.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, a separacao de fontes esta presente nas mais diversas areas do
conhecimento [2]. Na drea de processamento de imagens, por exemplo, métodos
dessa natureza sao usados para a retirada de defeitos indesejados em imagens de
satélite. Ademais, em telecomunicagoes, eles podem ser utilizados para retirar in-
formacoes uteis de um dos diversos sinais que chegam a uma rede sem fio. Outra
aplicagao muito importante pode ser encontrada até mesmo na area da biologia,
onde algoritmos de separacao de fontes sao utilizados em eletroencefalogramas para
separar os sinais provenientes de diferentes acoes executadas ao mesmo tempo, tais
como o piscar de olhos e movimentos da lingua ou de membros.

Este projeto aborda o problema da separacao de fontes aplicada a sinais mu-
sicais. Mais especificamente, o projeto estuda um método alternativo encontrado na
literatura para a extracao das emissoes sonoras provenientes de cada instrumento
musical harmonico presente em um sinal de audio composto. Algoritmos dessa natu-
reza encontram grande aplica¢gao na industria da musica, pois podem ser usados em
estudio para, por exemplo, transformar uma gravacao mono em estéreo, substituir
um cantor ou instrumentista por outro, modificar o balango ou o arranjo original de
uma gravacgao, etc.

Neste capitulo, o leitor tera uma visao geral acerca do tema da separacao
de fontes, com resumos dos métodos mais comuns na literatura para resolver o
problema. Em seguida, sera feita uma breve introducao a um método que motivou
e tornou-se o foco principal deste projeto. Por tltimo, os objetivos do projeto serao

apresentados, e a organizacao deste texto sera detalhada.



1.1 Separacao Cega de Fontes

Geralmente, o termo separacao cega de sinais (em inglés Blind Source Sepa-
ration, BSS) [3] é utilizado na literatura para indicar que o algoritmo de separagao
em questao nao utiliza nenhuma informacao acerca dos sinais presentes na mis-
tura. No entanto, nao é bem isso o que acontece na maioria dos artigos a respeito
do tema. Na verdade, alguma informacao sobre o sinal é quase sempre utilizada,
mesmo que indiretamente. Um exemplo é o préprio fato de saber que estamos pro-
cessando sinais musicais, o que ja nos traz informacgao a respeito do formato e da
banda espectral dos sinais analisados. Na verdade, um termo mais preciso para
definir um tipo de processamento que nao utiliza amostras das fontes a priori seria
“nao-supervisionado”, em vez de “cego”.

Nao se pode dizer, portanto, que o método aqui analisado realiza uma se-
paracao cega de fontes, ja que a informacao de que os sinais sao musicais ¢ utilizada.
Entretanto, pode-se afirmar que o algoritmo é, sim, nao-supervisionado, pois nao é
realizado nenhum tipo de andlise dos instrumentos previamente.

E de se notar que, embora seja uma tarefa simples para a cognicao humana,
que a realiza facilmente quando ouvimos uma musica, por exemplo, a segregacao
do sinal de um instrumento qualquer a partir de um sinal musical polifonico ainda
¢ um problema muito complicado para as maquinas. Varios algoritmos continuam
sendo propostos para tentar encontrar a solucao desejada; porém, até o momento,

esse ainda é um problema sem uma solugao genérica robusta.

1.2 Métodos para Separacao de Fontes

Para entender como a separacao é realizada, faz-se necessaria uma apre-
sentagao matematica do tema. Nesse sentido, considere que R fontes (s1, so, S3, . . .,
Sr) emitem sinais que sao posteriormente captados por M sensores, dando origem as
misturas (1, g, X3, ..., £p7). O problema da separagdo nao-supervisionada de fontes
¢ simplesmente tentar descobrir quais sdo os valores de s;, para j € {1,2,..., R} a
partir somente da andlise dos sinais misturados, z;, para i € {1,2,..., M}. Pode-se
inferir ainda, como subproduto do processamento, de que maneira as fontes foram

misturadas.



Matematicamente, o problema na sua formulagao instantanea pode ser des-

crito da seguinte forma:

T = 1151 + EDED) + 1353 + - + A1RSR
i) = 92151 + 92259 + 9353 + C + A9RSR
T3 = as1s1 + ag2S2  + as3ss  + e + A3RSR
Tpm = apr1S1 + apnreS2 -+ apr3S3 —+ + AMRSR,

onde cada termo a;; ¢ o peso dado a fonte s; na mistura x;. Podemos re-escrevé-lo

na forma matricial como
x = As, (1.1)

onde A € RM™*® contém os pesos da mistura, s € R®*! contém os sinais emitidos

RMXI

pelas fontes, ambos desconhecidos, e x € é o vetor com as diferentes misturas

captadas pelos sensores. A Figura 1.1 ilustra a relagao descrita na Equagao (1.1).

8
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Figura 1.1: Diagrama de blocos do processo de mistura. Adaptado de [4].

Portanto, o problema de separacao de fontes é justamente tentar descobrir
os valores originais do vetor s. Em primeira andlise, um caminho para a solugao
seria utilizar minimos quadrados no sistema linear As = x e resolvé-lo. No entanto,
é exatamente aqui que entra o desafio: nao sabemos quais sao os coeficientes da
matriz A, pois nao temos informacao do sistema fisico pelo qual o processo passou.
Por isso, o problema passa a ser muito mais complicado.

Em resumo, é preciso estimar a matriz A~! ~ W de alguma maneira tal que
s~ §=Wx. E trivial perceber que o sistema nao tem solucao caso a matriz A
nao tenha posto completo por colunas. Mesmo assim, nos tultimos anos surgiram

varios métodos, aplicaveis as mais diversas situagoes, cujo intuito é obter uma boa



representacao dos sinais separados §.

Entretanto, para que as estimativas sejam razodaveis, é necessario impor al-
gumas restrigoes sobre as fontes. Tais restricoes dividem os métodos de separagao
em 3 grandes tipos: métodos baseados na independéncia das fontes, na esparsidade

e/ou na nao-negatividade.

1.2.1 Separacao Usando Independéncia das Fontes

O Teorema do Limite Central [5] nos diz essencialmente que quanto mais
variaveis aleatérias independentes somamos, mais a distribuicao da variavel aleatéria
resultante se aproxima de uma gaussiana. Portanto, supondo que as fontes sao
independentes umas das outras, podemos tentar estimar W de maneira que a nao-
gaussianidade de § = Wx seja maximizada. Deste modo, no final, vamos obter
os sinais mais estatisticamente independentes que forem possiveis, assemelhando-se
dos sinais das fontes originais. Geralmente, para medir a nao-gaussianidade de um
sinal utiliza-se a negentropia [6] ¢/ou o mddulo da curtose [7].

Esta é a ideia bésica por tras da analise de componentes independentes (em
inglés Independent Component Analysis, ICA). A ICA é um poderoso método utili-
zado em larga escala em mineragao de texto, andlise financeira, remogao de reflexoes
em imagens e em comunicagoes por CDMA (do inglés Code-Division Multiple Ac-
cess) [8].

Para que a ICA possa ser utilizada, é necessario que o nimero de misturas
(ou sensores), M, seja maior que ou igual ao nimero de fontes, R. Dessa forma, ela
nao pode ser utilizada diretamente em casos de separacao de sinais musicais, por
exemplo, onde ha apenas um ou dois canais. Por isso, ela nao é muito comum nesta

area de aplicacdo. Para mais detalhes, veja [9].

1.2.2 Separacao Usando Esparsidade das Fontes

J& que em muitos casos a ICA nao pode ser utilizada, muitos algoritmos de
supervisao tratam do problema analisando a esparsidade dos dados obtidos. Esta
area de estudo é chamada de codificagao esparsa (em inglés Sparse Coding) ou SCA

(do inglés Sparse Component Analysis).



O principio de funcionamento dos métodos dessa natureza se baseia no fato
de os sinais musicais terem, em sua grande parte, pitch bem definido, o que reflete
sua harmonicidade (componentes frequenciais multiplas de uma fundamental, ver
Segao 2.2), e, portanto, esparsidade espectral. Em contraste, sua natureza ritmica
introduz por vezes eventos esparsos no tempo.

A Sparse Coding leva isto em consideragao, e encontra a matriz W forgando

o vetor § a ficar o mais esparso possivel. Mais detalhes podem ser vistos em [10].

1.2.3 Separacao Usando Nao-negatividade

Assim como os anteriores, métodos deste tipo também impoem uma restricao
muito comum sobre o problema que estamos enfrentando. Desta vez, ha a imposicao
de nao-negatividade de todos os elementos de todas as matrizes. Sao conhecidos
como métodos de fatoracao de matrizes ndo negativas, ou pela sigla NMF (do inglés
Non-negative Matriz Factorization).

A imposicao da nao-negatividade de todos os elementos do célculo facilita
o problema da separacao por garantir que nao ocorre nenhum tipo de interferéncia
destrutiva no processo de formacao das misturas; por isso, teoricamente podemos
desacoplar as fontes de volta, desde que cada uma aparega alguma vez isolada no
sinal.

Provavelmente porque a nao-negatividade das fontes é mais intuitiva na re-
presentacao de imagens, onde os valores dos pixeis sempre sao maiores ou iguais a
zero, um método que utiliza essa restrigao foi proposto pela primeira vez no contexto
de processamento de sinais em 1999, pelos pesquisadores Lee e Seoung, em [11], para
a aplicacao em imagens. Este artigo pela primeira vez utilizava a NMF para separar
fontes, que, no caso, eram as diferentes partes de objetos e de rostos humanos. Ele
foi o pontapé inicial do método que atualmente é largamente conhecido e utilizado
em diversas areas.

Em se tratando de sinais musicais, foco principal deste trabalho, a nao-
negatividade pode parecer uma restricao muito forte e equivocada, uma vez que
um sinal de musica genérico pode ser negativo ou positivo. Entretanto, mesmo
assim é possivel utilizar este método se representarmos os sinais pelos seus respec-

tivos espectrogramas de magnitude (ver Secao 2.1), cujos valores obrigatoriamente



sao sempre nao-negativos. Deste modo, é possivel fatorar o espectrograma de uma
Unica mistura em duas matrizes nao negativas, uma representando padroes espec-
trais das fontes e a outra representando os ganhos de cada fonte na mistura original.
Para descobri-las, ¢ utilizado um algoritmo de otimizagao por gradiente descendente
tentando minimizar o erro entre o espectrograma inicial e a multiplicacao das duas
matrizes geradas.

Hoje em dia, muitos algoritmos de separacao de fontes com poucas misturas
sao baseados principalmente na NMF e, muitas vezes, a combinam com elementos
de esparsidade e independéncia para aumentar sua complexidade e abrangéncia. O

leitor interessado pode procurar por mais informagoes em [12].

1.3 Método Alternativo

Apesar de também haver métodos que misturam dois ou os até os trés tipos de
restricoes acima, quase todos os métodos se enquadram nessas 3 grandes categorias
da separacao de fontes — independéncia, esparsidade e nao-negatividade.

Pesquisando na literatura especializada, um método alternativo [1], apesar
de possuir alguns elementos de esparsidade e nao-negatividade que o aproximam dos
métodos de SCA e de NMF, destaca-se devido a nao utilizagao direta de nenhuma
dessas restricoes. Distintivamente, baseia-se somente em uma caracteristica timbrica
muito interessante dos instrumentos musicais: ao contrario do trato vocal, que pode
modificar seu formato e consequentemente variar o timbre das notas emitidas, os
instrumentos harmonicos possuem um corpo fixo, o que, segundo o autor, gera
um perfil espectral constante dos harmonicos por eles emitidos que, supostamente,
permite identificd-los dos demais.

A este perfil tipico dé-se o nome de estrutura harmonica média (em inglés
Average Harmonic Structure, AHS), explicada com mais detalhes na Se¢ao 2.3. Além
disso, o método ainda é capaz de aprendé-las a partir da mistura, nao havendo a ne-
cessidade, portanto, de uma analise prévia de cada instrumento separadamente. Isso
permite que o método seja usado de maneira completamente nao-supervisionada.

E este o método que motivou a realizagao do projeto e os proximos capitulos

nao sé6 explicarao como reproduzi-lo, mas também relatarao os testes realizados e



resultados obtidos.

1.4 Objetivo

O objetivo do projeto é fazer uma investigacao e reproducao detalhadas de
um método da literatura que modela as estruturas harmonicas médias (AHS) dos
instrumentos e as utiliza para separar fontes sonoras de maneira completamente nao-
supervisionada [1]. O projeto deixa ainda como resultados uma plataforma de testes
com as implementacoes documentadas e este texto de relatorio, para utilizacao em

novos trabalhos.

1.5 Organizacao

O Capitulo 2 da ao leitor os fundamentos tedricos basicos e necessarios para
o entendimento do projeto. Em seguida, o Capitulo 3 explica detalhadamente o
método e todos os parametros necessarios para implementar todos os algoritmos
aqui utilizados. Ja o Capitulo 4 documenta os testes e resultados obtidos no projeto.

As conclusoes sao apresentadas no Capitulo 5.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

Alguns conceitos bésicos necessarios para o entendimento do trabalho serao
explicados neste capitulo, dando ao leitor uma visao geral da teoria que sera utilizada

nos algoritmos posteriormente apresentados.

2.1 Espectrograma de Magnitude

A maneira mais intuitiva de se representar um sinal digital de audio é usando
uma representacao temporal. Um exemplo simples pode ser visto na Figura 2.1, a
qual nos mostra um sinal de audio composto por 3 notas musicais diferentes tocadas
em sequéncia. Observando-a com cuidado, apesar de ser possivel tirar conclusoes
acerca do momento exato em que as notas foram tocadas, infelizmente nao consegui-
mos inferir nada sobre quais sao as notas presentes no sinal. O motivo principal desta
duvida reside na falta de clareza na representacao da informacao frequencial, que
uma representagao puramente temporal pode nao conseguir fornecer diretamente.

Por isso, para tentar contornar o problema, uma maneira alternativa para a
representacao de um sinal de audio seria visualiza-lo no dominio da frequéncia, onde
terfamos toda a informacao frequencial acerca das notas ali presentes; assim, con-
seguirfamos descobrir as notas que foram tocadas. Entretanto, calculando a trans-
formada de Fourier discreta (em inglés Discrete Fourier Transform, DFT) [14] da
Figura 2.1, chega-se na Figura 2.2, na qual nos deparamos com um outro problema.
Nesta nova representacao, apesar de detectarmos a presenca das componentes fun-

damentais das notas que foram tocadas (220 Hz, 440 Hz e 880 Hz) e seus harmonicos,



Representacao do Sinal no Tempo
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Figura 2.1: Representacao no dominio do tempo de um sinal de dudio composto
por 3 notas (La 220 Hz, La 440 Hz e La 880 Hz) tocadas em sequéncia. A taxa de
amostragem ¢ de 44,1 kHz. Adaptado de [13].

a informacao temporal de quando e quantas notas foram tocadas, por exemplo, nao

est4 mais reconhecivel.

Representacao do Sinal na Frequeéncia
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Figura 2.2: Um trecho da representacao do mesmo sinal de dudio da Figura 2.1 no
dominio da frequéncia. O eixo das ordenadas é a magnitude da transformada de
Fourier discreta do sinal. Adaptado de [13].

Nesse sentido, na maior parte dos casos em que haja a necessidade de se obter



dados dos dois dominios, é de extrema importancia escolher uma nova representagao
para os sinais de audio que seja capaz de tornar mais evidentes as informagoes de
tempo e de frequéncia. Com esse fim, foram criadas algumas representagoes tempo-
frequenciais; a mais comum delas se baseia na técnica da transformada de Fourier
de curta durac@o (em inglés Short-Time Fourier Transform, STFT) [15], gerando o
que chamamos de espectrograma.

Em poucas palavras, para chegar nessa representacao, basta aplicar a DF'T
em pequenos trechos (chamados de quadros) contiguos do sinal. Dessa maneira,
conseguimos que a descrigao frequencial do sinal evolua no tempo, juntando assim
elementos das duas representacoes anteriores numa sé. O procedimento padrao para

se obter o espectrograma ¢ descrito abaixo.

1. Partindo do sinal digital completo x[n] de duracao L e uma funcao wln] de
duracao W < L, realizamos uma sequéncia de deslocamentos e multiplicacoes

para gerar M sinais de curta duracao

Tp[n] = z[n+mDJwn], com ne{0,....W—-1}eme{0,...,M —1},

(2.1)
a que damos o nome de quadros. Observe que a presenca do deslocamento
D € N* na Equagao (2.1) nos permite compreender z[n + mD] como um
pequeno trecho de duragdo W do sinal original x[n]. Além disso, cada trecho
precisa ainda ser multiplicado por uma fungao w{n| com o objetivo de amenizar
o espalhamento frequencial causado pelo truncamento abrupto presente em
z[n + mD] [16]. Tal funcdo recebe o nome de funcdo janela, e alguns tipos

muito utilizados sao as janelas de Hamming, de Hann, de Blackman e de

Kaiser [16].

2. Aplicamos a DFT de tamanho N > W em cada um dos quadros z,,[n| do

sinal z[n|, gerando os sinais X,,[k] dados por
Xnlk] = Z Tp[n]e 3N E para ke {0,...,N—1}. (2.2)

3. Por fim, calculamos o espectro de magnitude |X,,[k]| para cada valor de m

e, deste modo, montamos uma matriz N x M, onde em cada coluna m colo-

10



camos | X,,[k]|. Essa matriz é, entdo, o que chamamos de espectrograma de
magnitude do sinal digital z[n]. Note que um espectrograma de magnitude
consegue evidenciar informagoes acerca dos dois dominios de interesse (tempo

e frequéncia) do sinal.

O exemplo presente nas Figuras 2.1 e 2.2 tem seu espectrograma representado
na Figura 2.3. Nela, o eixo das ordenadas representa as raias de frequéncias e
o eixo das abscissas representa cada quadro analisado. Quanto mais escuro for
determinado ponto na figura, mais intensa é a presenca de sua respectiva raia de
frequéncia durante todo o quadro em questao. Dessa forma podemos descobrir nao
s6 as frequeéncias presentes em cada nota, mas também os momentos aproximados

em que estas foram tocadas e como se deu seu desvanecimento.

STFT
250 B I I I 1 ]
200 .
o 150F .
&
RS
N
= 100} :
50 L !
S ! ! ] 1
20 40 60 80 100 120
m (quadros)

Figura 2.3: Espectrograma de magnitude do exemplo nas Figuras 2.1 e 2.2. Adap-
tado de [13].

2.2 Frequéncias Fundamental e Harmonicas

Na secao anterior, apareceram dois termos muito importantes no processa-

mento digital de sinais de audio: a “frequéncia fundamental” e suas “frequéncias
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harmonicas”. Uma vez que sao elementos centrais no algoritmo analisado neste
trabalho, merecem uma secao para explica-los mais detalhadamente.

Sabe-se que a menor frequéncia que se pode atribuir a vibragao de um objeto
qualquer é chamada de frequéncia principal ou frequéncia fundamental de vibragao.
Esta vibracao, além de atingir as moléculas do objeto em questao, também induz
uma onda de mesma frequéncia sobre as moléculas de ar ao seu redor, que, ao chegar
em nossos ouvidos, dependendo da sua frequéncia fundamental, é percebida como
um som.

Nesse sentido, suponha que um sinal de dudio é sintetizado usando apenas
uma senoide cuja frequéncia varia dentro da faixa audivel (de 20 Hz a 20 kHz,
aproximadamente). Ao ouvirmos o som, nés o perceberemos como um sinal comple-
tamente artificial, sem timbre, sem “corpo”. Por isso, esta melodia de tons puros —
termo muito utilizado na literatura — dificilmente podera ser considerada musica.

Isto acontece porque, na natureza, nao conseguimos gerar tons puros sozi-
nhos; alids, uma senoide é uma idealizacao, ja por ser perene. De todas as maneiras
que conseguimos gerar som com altura definida, seja a partir de cordas, de tubos, ou
até mesmo batendo em pedacos de madeira, por exemplo, uma gama de frequéncias
¢ estimulada ao mesmo tempo. Para entender melhor, observe a Figura 2.4.

Quando vibramos uma corda ou sopramos um tubo, nao definimos uma

e
s

Figura 2.4: Exemplo de como ¢é gerado o som em instrumentos de cordas. Note as
diferentes frequéncias estimuladas a partir de uma vibragao natural de uma corda
genérica presa em suas extremidades. Um raciocinio analogo pode ser feito no caso
de instrumentos de sopros, trocando a corda por tubos. Os valores dos comprimentos
de onda estao normalizados.
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frequéncia especifica para sua vibracao. Na verdade, o que fazemos é apenas definir
a posicao de alguns nés ou ventres na onda sonora e dar energia para a corda ou a
coluna de ar vibrar. Desta forma, uma nota musical emitida pelo respectivo instru-
mento nada mais é do que uma combinacao linear de ondas sonoras em frequéncias
diferentes ressoando ao mesmo tempo.

Entretanto, é facil perceber, olhando para a Figura 2.4 com mais atencao, que
tais frequéncias nao sao geradas aleatoriamente. Todas tém algo em comum: sao
multiplas da frequéncia principal ou fundamental de vibragao do objeto em questao,
usualmente representada por fj.

Lembrando que o comprimento da onda é inversamente proporcional a sua
frequéncia, ao olharmos a Figura 2.4, percebemos que a primeira onda exemplificada
tem comprimento maximo dentre todas as presentes. E esta onda, portanto, a
responsavel pela frequéncia principal. Com calculos simples é possivel deduzir que as
outras frequéncias presentes, f?, serao multiplos inteiros de fj, isto é, para qualquer
1 €N,

ri=ify (2.3)

Além disso, as frequéncias f* também recebem um nome especial: i-ésima
frequéncia harmonica de fy. Dal é que vem o termo ‘harmoénico’, também uti-
lizado para caracterizar alguns instrumentos. Os ditos instrumentos harmonicos
sao instrumentos musicais que geram notas musicais harmonicas, i.e., formadas por
uma combinacao linear de frequéncias harmonicas de suas frequéncias fundamentais.

! s instrumentos que serdo misturados e separados neste

Pertencem a essa categoria
projeto. Alguns exemplos sao os instrumentos de cordas e de sopro. Uma discussao

mais detalhada sobre o assunto pode ser encontrada em [17] e [18].

2.3 Estrutura Harmonica Média

De uma maneira geral, a quantidade de harmonicos gerados e a amplitude de
cada um deles em relagao a da frequéncia principal é o que nos permite distinguir

os instrumentos harmonicos entre si. E por isso que, por exemplo, um L& 220 Hz

1Utilizar um modelo de harmonicidade pura para instrumentos musicais ditos harménicos
também ¢é uma abstracao. Tal modelo explica, aproximadamente, o espectro caracteristico desta
categoria de instrumentos.
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(frequéncia principal) tocado por um piano é percebido de maneira diferente pelos
nossos ouvidos se comparado com a mesma nota La 220 Hz tocada por um violino.
Apesar de ambas as notas possuirem a mesma frequéncia principal, a relacao de
energias entre os harmonicos ¢ completamente diferente para os dois instrumentos.

Portanto, deve ser possivel tirar conclusoes acerca de qual fonte estd emitindo
sons apenas analisando-se o padrao espectral da nota tocada. De fato, se olharmos
a Figura 2.5, podemos ver que, mesmo mudando as frequéncias estimuladas ao tocar
diferentes notas, a relagao de energia entre os harmonicos nao varia muito. E como

se cada fonte possuisse o seu proprio padrao espectral.

60r
o o 40
Z =
g 2 20|
2 2
c c
2 2 O
= =

-20¢

592 1500 2500 3500 4500 550

463 1500 2500 3500 4500 550
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

(a) fo =463 (b) fo =592

Figura 2.5: Espectro de magnitude de diferentes notas de um flautim. Observe a
presenca de um padrao espectral fixo, apesar de existirem diferentes harmonicos.

Nesse sentido, ¢ possivel descrever o timbre de um instrumento harmonico
utilizando o que é conhecido como estrutura harmonica média (em inglés Average
Harmonic Structure, AHS) [1].

Suponha que s(t) seja o sinal de dudio proveniente de uma fonte monofonica

qualquer. Podemos representé-lo utilizando um modelo senoidal [19]
s(t) = A (t) cos[f, ()] + e(t), (2.4)

t
onde e(t) é a componente ruidosa, A,(t) e 0,(t) = [ 27rfo(r)dr sdo a amplitude
0
instantanea e a fase do r-ésimo harmonico, respectivamente, fo(7) é a frequéncia
fundamental no tempo 7 e R é o nimero maximo de harmonicos presentes no sinal
de 4udio.

Podemos supor que o valor de A,(t) é invariante dentro de um quadro de
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duracao bem pequena e, portanto, podemos reescrevé-lo como
A(t) = AL, (2.5)

no [-ésimo quadro. Assim, definimos a estrutura harmonica (em inglés Harmonic
Structure, HS) no quadro [ como o vetor com as amplitudes dos harmonicos signifi-

cativos usando a escala decibel, isto é,

- Estrutura harménica (HS) no quadro I:
B'=[B,,...,BY], (2.6)
onde o coeficiente B! é definido como

20log AL, se 20log AL > 0
B!l = . VYre{l,2,...,R}. (2.7)

0, em caso contrario

x Observe que os valores negativos de B! devem ser considerados nulos. Esta
nao-negatividade é importante para que seja possivel realizar a separacao
das fontes utilizando as estruturas harmonicas médias como “bases espec-

trais” (Subsegao 3.3.2).

A estrutura harmonica é definida na escala decibel simplesmente porque o
ouvido humano tem uma sensibilidade logaritmica a intensidade dos sinais de audio.
Além disso, utilizar uma escala logaritmica é interessante, pois a distancia euclidiana
entre duas estruturas (processo que serd realizado na Subsecdo 3.2.4) representa
razoes de poténcia entre os coeficientes de cada estrutura.

Enfim, a estrutura harmonica média, assim como o proprio nome diz, é defi-
nida como o valor médio das estruturas harmonicas presentes em cada quadro. Além
disso, podemos definir também a instabilidade da estrutura harménica (em inglés
Harmonic Structure Instability, HSI) [1] como sendo o desvio padrao médio dos seus

coeficientes.
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- Estrutura harmonica média (AHS):

AHSEB:[Bl,B_g,...,BR], (28)

Z B,  Vie{l,2...,R}. (2.9)

Gy 1,B!£0

- Instabilidade da estrutura harmonica (HSI):

R L;
(HSI)? = Z Z 3:)2 |, (2.10)
p B0

onde L; é a quantidade total de quadros onde o i-ésimo coeficiente da estrutura
harmonica é diferente de zero.

Observe que a férmula utilizada para o cdlculo da AHS (Equacao (2.9)),
definida por Duan et al. em [1], usa um valor de L; diferente para calcular a
média de cada harmonico, isto é, a média de cada harmonico é feita em relacao a
quantidade de quadros nos quais ele esta presente. Por isso, na pratica, caso algum
harmonico apareca em pouquissimos quadros apenas, devido a presenca de ruido
ou de 16bulos secundérios [16] da funcao janela utilizada no processamento, ele tera
um valor mais baixo para L; do que os outros e, consequentemente, ganhara uma
presenca desproporcionalmente mais destacada na estrutura harmoénica média.

Para evitar erros desta natureza, é utilizada aqui uma equacao modificada
para o calculo da AHS, que define um valor minimo L, para a quantidade de
quadros que um harmonico qualquer deve aparecer para ser considerado no calculo.

Enfim, chegamos a

AHS =B = [BI,BQ,...,BR], (2.11)

Z B s€ Lz Z Lmina
" 1=1,B1#0 (2.12)

jus]
Il

0, senao,

onde

Luin = 30 % de Ly. (2.13)
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Além disso, como h&a a possibilidade de alguns dos R harmonicos analisa-
dos possuirem valores iguais a zero (nao-significativos) na AHS de um instrumento
genérico, a utilizacao direta da Equagao (2.10) proposta por Duan et al. para cal-
cular a HSI do instrumento causara uma polarizacao no resultado da média final
dos coeficientes, pois estaremos sempre dividindo o resultado final por R, levando
em consideracao tanto os harmoénicos significativos como os nao-significativos nos
quadros.

Assim, podemos criar uma nova férmula corrigida para a HSI que serd utili-
zada neste trabalho fazendo

R L;

(HSI)Q:% 3 Li S (B'- B, (2.14)

i=1,B;#0 | " 1=1,Bl#£0

onde R’ é o numero de harmonicos significativos, isto é, diferentes de zero, na AHS.

A Figura 2.6 mostra alguns exemplos de estruturas harmonicas médias e suas
respectivas instabilidades para alguns dos instrumentos monofonicos mais comuns.
Ela foi realizada utilizando a base de dados RWC [20], na qual existem gravagoes
de alta qualidade e baixissimo ruido com diversos instrumentos tocando as notas
de seu alcance natural. Os instrumentos foram analisados em sua respectiva oitava

central.

2.4 Escala de Frequéncia MIDI

Em 1983, com o crescimento da tecnologia digital, foi criado um padrao
técnico para permitir a conexao e comunicacao de uma grande variedade de ins-
trumentos musicais eletronicos e computadores. O nome dado ao padrao foi MIDI,
sigla proveniente do inglés Musical Instruments Digital Interface, que, em tradugao
livre, significa interface digital para instrumentos musicais.

Nesse sentido, foi necessario especificar algumas novas formas de representar
notas musicais numa mensagem de computador. Diversos parametros e sinais foram
definidos, alguns controlando a duracao e volume das notas, outros sincronizando
as notas com o clock das maquinas, e até mesmo alguns representando efeitos sono-

ros como, por exemplo, o wvibrato. Foi criada também uma notacao diferente para
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Figura 2.6: Estrutura harmonica média (AHS) calculadas para alguns instrumentos
comuns.

representar as frequéncias fundamentais das notas musicais mais comuns na musica
ocidental. Essa representacao é conhecida como o nimero MIDI de uma nota musi-
cal, e nada mais é do que a simples associacao de um numero inteiro de 7 bits a uma
certa nota musical, numa tentativa de representa-la nos computadores mais antigos.

De uma maneira geral, os instrumentos harmonicos ocidentais utilizam o se-
mitom como o menor intervalo entre duas notas sequenciais quaisquer. Para exem-
plificar, podemos dizer que um semitom é a diferenca de altura produzida por duas
teclas contiguas do piano.

Além disso, em teoria musical, um intervalo de 12 semitons define uma oitava

ou, em outras palavras, é exatamente o intervalo necessario para encontrarmos duas
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notas cujas frequéncias fundamentais, f; e fo, possuem a seguinte relacgao:

ézQ = fo=2f1. (2.15)
fi
Note que, depois de 12 semitons, f, torna-se exatamente o dobro de fi.
Entretanto, nossos ouvidos nao percebem a diferenca de altura das notas musicais
linearmente, mas sim de uma forma logaritmica. Por isso, o semitom é definido
utilizando-se uma escala deste tipo.
Seja s a representacao de um semitom. Considerando a relagao das frequéncias
em uma oitava (12 semitons) dada pela Equagao (2.15) e utilizando uma escala lo-

garitmica, podemos escrever

log, f2 = log, fi + 12log, s = fo=2f = f1s'2 (2.16)
1 12
log, 5 = 75 = s =212 = ¥/2 (2.17)

Dessa forma, na notagao MIDI, uma unidade, a menor unidade de medida
de uma escala que utiliza apenas numeros inteiros, deve representar um intervalo
de um semitom entre notas musicais, pois este é também o menor intervalo possivel
entre as notas. Utiliza-se o nimero 69 para representar a nota La 440 Hz (A4), por
exemplo. Usando essa mesma nota como referéncia nos calculos, podemos encontrar

uma férmula para o nimero MIDI?:

F =69 + 121log, ( (2.18)

440 Hz) ’

onde f ¢é a frequéncia em Hertz e F' o nimero MIDI. Observe que o valor de log, (ﬁ)
nos da o nimero de oitavas acima da referéncia (440 Hz). Multiplicd-lo por 12, por-
tanto, converte o resultado em quantidade de semitons que, somada com o ntmero
69 (ntmero inteiro associado a 440 Hz) nos da o nimero MIDI da frequéncia f.

O processo inverso também pode ser facilmente usando

f=2F=69/12 440 Hy. (2.19)

2Considerando o diapasdo definido pela nota L4 440 Hz (A4) e a escala de temperamento igual
definida pela Equagao (2.17), a Equagao (2.18) sempre resulta em nimeros inteiros para F
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Apesar de originalmente serem utilizados apenas niimeros inteiros na notagao
MIDI, muitas vezes, ao processar sinais de audio, expande-se a notagao para niimeros
reais. Isto acontece porque representar um valor de frequéncia qualquer em MIDI
facilita muito os calculos em casos onde ¢ desejado usar fragoes de semitom como
intervalos frequenciais, pois dessa forma, em vez de se utilizar uma escala logaritmica
(de fracao de semitom em fragdo de semitom), utiliza-se uma escala linear, definida

agora em todo o eixo real.

2.5 Estimacao por Maxima Verossimilhancga

Ao estudarmos um fenomeno de natureza impreditivel é conveniente analisa-
lo & luz de um modelo estocastico [5]. Nesse contexto, criamos modelos mateméticos
para representa-lo simplificadamente, ilustrando certos aspectos fundamentais para
a sua analise, sem contemplar necessariamente todos os detalhes.

Vale ressaltar que nao existem modelos certos ou modelos errados, modelos
verdadeiros ou falsos. Ha apenas modelos mais simples ou modelos mais complexos
e detalhados, que implicam diferentes tipos de perda de informacao. Resta ao pes-
quisador verificar, qual conjunto de perdas é o menos danoso a sua analise. Assim,
ao analisarmos um processo estocastico, é de extrema importancia seguir uma me-
todologia para a escolha de um modelo que julgamos “melhor” do que os demais em
algum aspecto.

Para exemplificar matematicamente, vamos supor que tenhamos apenas um
modelo genérico M em nossas maos e queremos torna-lo capaz de descrever um
determinado fendomeno de nosso interesse. E claro que nao sabemos se esse modelo é
o mais adequado para o sistema que pretendemos analisar, porém é possivel estimar
os valores de seu conjunto de parametros, @, de acordo com alguma metodologia
estatistica para que o modelo represente o fenomeno de forma satisfatéria. Sem

perda de generalidade podemos definir o conjunto de parametros como
0: [61,92,...,6D], (220)

se consideramos os parametros do modelo inseridos num espago de dimensao D. A

dimensao do espago de parametros muitas vezes também é referida, na literatura,

20



como a complexidade do modelo M.

Um detalhe importante que deve ser levado em consideracao é que, na pratica,
nunca conseguiremos obter infinitas observagoes do fenomeno que queremos analisar;
portanto, sera utilizado apenas um conjunto finito de observagoes, digamos, as N
observagoes as quais temos acesso, para estimar os parametros @ do modelo. Enfim,
o que desejamos fazer é adaptar os parametros do modelo M de complexidade D
aos N dados relativos a um determinado fenoémeno.

Geralmente, a metodologia adotada para a estimacgao dos parametros é a da
estimagao por maxima verossimilhanca [21] (em inglés Mazimum Likelihood, ML),

formalmente resumida nos passos abaixo.

1. Suponha que as tinicas informacoes existentes sobre um determinado fenomeno
de interesse sejam provenientes de N observagoes O;, com i € {1,...N}.

Podemos definir, portanto, o vetor de observacoes

O =[01,0,,...,04]. (2.21)

2. Seja M um modelo estatistico com complexidade D e conjunto de parametros
0 que desejamos utilizar para representar o fenomeno. Podemos tirar con-
clusoes acerca das probabilidades de cada uma das observagoes ocorrerem,
dado um conjunto fixo de parametros, utilizando a funcao densidade de pro-
babilidade condicional [5]

p(010), (2.22)

também chamada de fungao de verossimilhanca de 8, dadas as observacoes O.

- A notacao p(A|B) é muito utilizada na literatura e representa a fungao de
densidade de probabilidade do evento A condicionada a ocorréncia do evento

B.

3. Assuma que as observagoes O; sao condicionalmente independentes umas das
outras. Esta é uma hipdtese plausivel, uma vez que os parametros do mo-

delo estao fixos em um determinado valor. Portanto, é possivel calcular a
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verossimilhanca escrevendo

N
p(0|0) = p(O1,0s,...,0x|0) = [ [ p(Oil61. 62, ..., 0p). (2.23)

i=1

4. Finalmente, o valor de @y, é encontrado maximizando-se a funcao de verossi-

milhanga em relacao a 6.

p(O]0y1) = max  p(0]0). (2.24)

- Em alguns casos, em vez de maximizar a verossimilhanca propriamente dita,
convém maximizar equivalentemente o seu logaritmo. Isso facilita nao s6 a
analise matematica, evitando expoentes nas formulas, mas também os préoprios
calculos numéricos ao transformar as multiplicagoes em somas. Vale lembrar
que uma grande quantidade de multiplicagoes de pequenos valores numéricos
(produtério da verossimilhanga) pode causar underflow, devido & precisao

numérica do computador.

N
argmax p(0|0) = argmax Inp(0O|0) = Zlnp(Oiwl, Oa,...,0p). (2.25)
0 0

=1

E possivel entender também, intuitivamente, a ideia por tras da estimacao
por maxima verossimilhanca. E como se esse procedimento nos desse os valores
para o conjunto de parametros de um modelo estatistico que maximizassem as pro-
babilidades de ocorréncia das N observagoes que possuimos previamente. Dizemos
que o modelo M foi adaptado as N observacoes do fenomeno desejado e, por isso,
podemos generalizéd-lo com uma certa confiabilidade para retratar o fenomeno como
um todo.

Vamos analisar agora um outro caso. Suponha que desta vez deseja-se utilizar
um outro modelo M’, de complexidade D' = D + 1, para representar o mesmo
fenomeno. As observacoes a nossa disposicao sao as mesmas N do caso anterior,

entretanto a dimensao do espaco de parametros do modelo ¢ maior do que a do caso
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anterior. Entao, o seu conjunto de parametros pode ser definido como

0' = 1[01,05....0p,0p,] (2.26)

Se estimarmos os seus parametros da mesma maneira que antes, descobrire-
mos que o valor maximo de sua verossimilhanca ¢ pelo menos igual ao valor maximo
encontrado para o modelo M.

Intuitivamente, isto acontece porque o modelo M’ tem mais graus de li-
berdade do que o modelo M e por isso, é mais facil ajustar os valores dos seus
parametros as observagoes do fenomeno. Em outras palavras, ao maximizarmos a
verossimilhanga para o modelo M, modelamos estatisticamente o fenomeno da me-
lhor maneira possivel sobre um espaco de dimensao D gerado pelos seus parametros.
Ao utilizarmos o modelo mais complexo M’, no entanto, representamos o fenémeno
usando um espaco de parametros de dimensao maior. Por isso, é possivel chegar
a uma modelagem estatistica no minimo equivalente a anterior se ignorarmos a
nova dimensao, ou aproveita-la para procurar valores para os seus parametros que
aumentem ainda mais a verossimilhanca final.

Dessa forma podemos escrever que
max p(0l6") > max p(0|0). (2.27)

A Equacao (2.27) traz a tona uma nova questao acerca da escolha do “me-
lhor” modelo estatistico a ser empregado para representar um fenomeno de interesse.
Se compararmos a qualidade de representacao de M com a de M’ nos baseando ape-
nas na maxima verossimilhanca que eles sao capazes de oferecer, ou seja, na maior
probabilidade de ocorréncia das observacoes que cada um é capaz de prever ajus-
tando seus parametros aos dados do fendmeno, escolheremos o modelo M’ como o
vencedor. Entretanto a escolha foi consequéncia direta simplesmente do fato de o
modelo M’ possuir maior complexidade do que o concorrente.

Assim, de uma maneira geral, numa “disputa” entre varios modelos de dife-
rentes complexidades, sempre acabariamos escolhendo um modelo com a maior com-
plexidade possivel, aumentando cada vez mais as chances de causar overfitting [21]

nos dados.
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Na secao seguinte é explicado a que se refere esse termo, e um exemplo
¢ analisado mais detalhadamente. Entretanto, o leitor interessado pode procurar

mais informagoes em [21,22] acerca do tema da escolha de modelo estatistico.

2.6 Qwverfitting e Critério de Informacao Bayesi-
ano

Qverfitting é um termo bastante utilizado para sinalizar que o modelo es-
tatistico escolhido para representar certo fenomeno nao ¢ capaz de generalizar o
comportamento do sistema para novas observagoes. Geralmente o overfitting ocorre
quando utilizamos um modelo de complexidade mais alta do que a requerida pelo
fenomeno, pois, por possuir mais graus de liberdade do que o necessario, ele acaba
predizendo incorretamente novas observagoes, mesmo funcionando de maneira satis-
fatoria para as NV observacoes utilizadas previamente no calculo dos seus parametros.

Para ilustrar, vamos supor que um fenomeno qualquer que se deseja analisar

possa ser modelado corretamente através de uma funcao senoidal da seguinte forma:
f(z) = sen(27x), (2.28)

onde f(z) representa o fenémeno propriamente dito e  uma variavel qualquer da
qual o fenomeno é dependente. Esse modelo simples poderia descrever a variagao
da posi¢ao de um péndulo com o passar do tempo, por exemplo. Neste caso, f(z)
teria unidades de distancia e x, de tempo.

Além disso, como ha sempre um erro de medida nas posi¢oes do péndulo,
de uma maneira geral, podemos adicionar um ruido a funcao original criando um
processo estocastico

d(x) = sen(2mz) + n(x), (2.29)

onde n(z) é, por exemplo, um ruido branco gaussiano de média zero e pequena
variancia, para a qual foi utilizado o valor de 0,3 nas ilustracoes abaixo. A Fi-
gura 2.7 mostra 10 observagoes d(x;), para i € {1,...,10}, do fenomeno espagadas
uniformemente no intervalo [0, 1] junto da fungao mae, f(x) = sen(27z).

Suponha agora que, assim como acontece na pratica, nao se saiba a origem
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do fenomeno, isto é, ndo ¢é sabido previamente que foi a func¢do f(x) que originou as

10 observagoes que possuimos acerca de um fenomeno genérico d(x).

15 w
sen(2wx)
o d(z;)
l L 4
05¢F ,
= of E
=

_l,5 1 1 1 1 1 1
0 0,2 04 0,6 0,8 1

T

Figura 2.7: 10 observagoes de um fendmeno genérico qualquer d(z) que, idealmente,
pode ser modelado como uma senoide sen(27z).

Nesse sentido, é necessario encontrar uma fungao ci(x) que tente modelar o
sistema e consiga prever um valor de d(z,) mais préximo do real d(z,) para qualquer
valor de z, # z;,Vi € {1,2,...,10} .

Este problema, também conhecido como um problema de regressao, geral-
mente é abordado supondo-se que a fungao d(x) pode ser aproximada por um po-

linébmio de grau M,
dy(z) = d(x) = wo + wiw + wez® + - - - + wyrr™. (2.30)

Os valores do parametro w, que sao os coeficientes (wg, wy, ws, ..., wy) do
polinomio, sao determinados ajustando-se o polinomio de grau M aos 10 valores
provenientes das 10 observagoes d(x;). Isto pode ser feito de varias maneiras. Uma
delas é através da minimizacao da funcao erro quadratico®, que pode ser definida

como
10

Ea(w) = 3 [dus(z:) — d(a)] ° (2.31)

=1

3Em [21] pode-se encontrar a prova de que a andlise de minimizacio do erro quadritico é
equivalente a uma andlise de maximizacao de uma funcgao de verossimilhanca.
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A Figura 2.8 nos mostra o grafico do polinomio encontrado para diferentes
valores de M apés o ajuste dos seus coeficientes aos dados para minimizar o resultado
da Equagao (2.31).

Visualmente, é facil notar que com o aumento da ordem do polinomio, o
erro quadratico final do ajuste vai diminuindo; basta perceber que ao chegar perto
dos pontos z;, a curva vermelha se aproxima cada vez mais dos valores obtidos nas
observagoes d(z;). Mais do que isso, para ordens maiores do que 8, o erro quadratico
final é capaz, inclusive, de tornar-se nulo, uma vez que sempre é possivel encontrar
um polinomio de ordem M > N — 1 capaz de passar exatamente em N pontos do
Plano Cartesiano.

Todavia, mesmo minimizando a Equacao (2.31), observamos que fora dos
pontos x; o polinomio ajustado comega a distanciar-se cada vez mais da curva ideal
em azul a partir das ordens M > 5. Assim, a modelagem comeca a possuir tantos
graus de liberdade que suas previsoes acerca do fenomeno ficam cada vez mais dis-
tantes da realidade. E exatamente essa perda de generalizacao que chamamos de
overfitting.

Para evita-lo, adotamos alguns critérios de informacao que procuram pena-
lizar o modelo estocéastico conforme sua dimensao aumenta. Um deles, chamado de
Critério de Informagao Bayesiano (em inglés Bayesian Information Criterion, BIC)
foi introduzido por Schwarz em [23] e é utilizado na escolha de dimensao do modelo
estatistico presente no algoritmo proposto em [1] por Duan et al.

Assim, supondo que a partir de N observagoes desejamos nao sé estimar os
parametros 0, de um modelo estatistico de dimensao M que melhor represente o
fenomeno, mas também escolher o melhor valor de M que nao cause overfitting nos
dados, em vez de maximizar apenas a verossimilhanca, maximizamos o que pode

ser entendido como um logaritmo penalizado da verossimilhanca representado pelo

BIC, definido como

BIC = Inp(0|6,) — %M In . (2.32)
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Figura 2.8: Comparagao dos ajustes polinomiais de diferentes ordens as observagoes
do fenomeno. Observe que o overfitting comeca a acontecer a partir do 5° grau.
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Capitulo 3

Separacao Nao-Supervisionada de
Fontes usando Estruturas

Harmonicas Médias

Este capitulo é destinado a descricao do método de separacao nao supervisio-
nada de fontes utilizando as informacoes provenientes de uma estimagcao da estrutura
harmonica média de cada uma das fontes presentes no sinal de audio original.

O método implementado baseia-se principalmente no artigo de Duan et al. [1].
No entanto, este projeto apresenta uma explicacao mais detalhada de como realizar a
separacao e como definir alguns parametros necessarios para o algoritmo funcionar
corretamente. Além disso, no artigo original, ndo estd muito claro como o autor
realiza algumas etapas do método ali proposto e, por isso, foram efetuadas algumas
modificagdes no algoritmo original, numa tentativa de propor novos caminhos para
resolver os problemas encontrados durante a implementacao do projeto.

De uma maneira geral, a ideia central do método é tentar modelar o timbre
de cada um dos instrumentos musicais misturados explorando a relacao de energia
entre os harmonicos presentes na mistura. Nesse sentido, o algoritmo de Duan et
al., de uma forma criativa, propoe uma maneira completamente nao-supervisionada
de se descobrir a estrutura harmonica média de cada uma das fontes tendo em vista
apenas o sinal de audio misturado, isto é, com ele é possivel inferir, somente a partir
da mistura, o padrao espectral de cada instrumento. Por isso, nao ha a necessidade

de tratd-los individualmente em etapas anteriores. Em seguida, o método utiliza
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esta informagcao timbrica para separar as fontes presentes na mistura.

Além disso, apds o processamento do sinal, obtemos nao s6 um arquivo de
audio para cada instrumento harmonico contendo sua respectiva participacao na
musica, mas também obtemos uma estimacgao para as frequéncias fundamentais de
cada fonte, quadro a quadro do sinal. Portanto, este método pode ser também
utilizado em aplicacoes que requeiram essa informacao.

No entanto, antes da explicacao detalhada do algoritmo, é conveniente re-
forcar ao leitor algumas defini¢coes e restrigoes importantes do projeto implemen-
tado. O algoritmo aqui presente lida com o problema de extragao e isolamento de
instrumentos harmonicos a partir de um sinal de dudio com apenas um tnico canal
tratado de uma maneira completamente nao-supervisionada!. Todos os instrumen-
tos presentes sao monofonicos, isto é, cada instrumento emite apenas uma nota
musical por vez; nao hd, portanto, a emissao de acordes ou instrumentos polifonicos

tocando varias notas simultaneamente.

|
 Modelagem |
| |
| X . Extracao de |
Sinal de Audio Pré ! Deteccao de E.Stlfn.a ao Harménicos Agrupal.nont? |
. — . - X »| Primadria dos > L »| para Estimacgao | 1
(Mistura) Processamento | | Picos . e Criagao |
‘ pitches das AHS ‘
| das HS |
L |
Instrumento 1 <—
T ———
Instrumento 2 €— | Extracs
! Reconstrugao 'ragao Estimacao
. . . I o Retificada -
: : : T dos Sinais | Jos Secundaria
! das Fontes o5 dos pitches :
Instrumento N <€—— : Harmonicos —
~ |
| Separacao |

Sinal Residual €—

Figura 3.1: Diagrama de blocos do método implementado.

Podemos dividir o método em diversas etapas, conforme ¢ ilustrado na Figura

3.1:
e Pré-Processamento;
e Deteccao de Picos;

e Estimacao Primadria das Frequéncias Fundamentais (fy);

10 termo “nao supervisionado” é utilizado no sentido de no ser necessaria nenhuma informacao
ou base de dados acerca dos instrumentos presentes; entretanto, é necessario, a priori, passar ao
algoritmo a quantidade total de fontes misturadas no sinal original.
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Extragao de Harmonicos e Criacao das Estruturas Harmonicas (HS);

Agrupamento para Estimagao das Estruturas Harmonicas Médias (AHS);

Estimagao Secunddria das Frequéncias Fundamentais ( fy);

Extracao Retificada dos Harmonicos;

Reconstrucao dos Sinais das Fontes.

As cinco primeiras etapas sao responsaveis pela estimagao nao supervisionada
das estruturas harmonicas médias de cada um dos instrumentos. A separagao, pro-
priamente dita, é executada apenas nas trés ultimas etapas. Dessa forma, podemos
dizer que o método possui duas grandes fases. A fase de modelagem, onde o método
tenta estimar as estruturas harmonicas médias que modelam os instrumentos pre-
sentes no sinal original de audio, e a fase de separacao, onde o método realiza a

separacao das fontes e extragao dos instrumentos.

3.1 Pré-Processamento

Apbés a leitura ou conversao em canal inico (mono) e a eliminagao do valor
médio (DC) do sinal de audio, é realizada uma normalizagao de seu valor quadratico
médio para a unidade. Em seguida é utilizada a STFT com uma janela de Ham-
ming de duracdo aproximada de 93 milissegundos (2048 amostras a uma taxa de
22050 Hz) e sobreposigao de 50 % para gerar o espectrograma da mistura. Por fim,
o espectrograma de magnitude é convertido para decibéis com referéncia a unidade,
isto é, cada elemento = é substituido por 20 log(x), para ficarem de acordo com as

defini¢oes da Secao 2.3. Todo o restante do processamento sera feito nessa escala.

3.2 Modelagem

O foco principal da fase de modelagem do método é conseguir obter uma es-
timagao confidvel para as estruturas harmonicas médias (AHS) de cada instrumento
conhecendo-se apenas a quantidade de fontes harmonicas monofonicas misturadas

no sinal de adudio original.
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Nesta fase, primeiramente, estimam-se as frequéncias principais de todas as
notas presentes em um determinado quadro do espectrograma do sinal. Em se-
guida, constréi-se uma estrutura harmonica para cada nota estimada, extraindo-se
o respectivo padrao espectral de seus harmonicos.

Ja que todos os instrumentos misturados sao monofonicos, a estrutura re-
lativa a uma nota qualquer, na realidade, pode ser associada ao instrumento res-
ponsavel por té-la emitido durante aquele quadro. Assim, ao realizarmos o mesmo
procedimento em todos os quadros do espectrograma, conseguiremos uma grande
quantidade de estruturas harmonicas que modelam os instrumentos presentes no
sinal durante toda a musica.

Para aprender a AHS de cada instrumento, podemos analisar o conjunto de
estruturas calculadas de uma forma ligeiramente diferente. Ignorando o eixo tem-
poral associado as estruturas (cada estrutura foi retirada de um quadro especifico
do sinal), podemos vé-las apenas como um conjunto de pontos espalhados em um
espaco de dimensao R, que é a quantidade de harmoénicos que sao levados em con-
sideracao no calculo de cada estrutura. A este espago damos o nome de espaco de
estruturas harmonicas ou, apenas, espaco de estruturas.

No caso deste projeto, o valor de R ¢é definido como 20, assim como suge-
rido por Duan et al. Segundo os autores, mesmo que o valor de R varie com o
instrumento analisado, ele pode ser fixado em 20, pois os harmonicos superiores ao
vigésimo geralmente tém baixa amplitude e permanecem sob os l6bulos secundarios
dos harmonicos maiores, e para notas que contenham menos de 20 harmonicos, os
coeficientes dos harmonicos superiores podem ser considerados nulos.

Dessa forma, cada estrutura seria um ponto em R?°. Olhando dessa forma
para o conjunto de dados e tendo em vista que o padrao espectral dos harmonicos
estimulados ao tocarmos diferentes notas num mesmo instrumento nao varia con-
sideravelmente, é facil prever que existirao muitos pontos relativamente préximos
entre si, pertencentes ao mesmo instrumento, ao passo que possivelmente existirao
outros mais distantes, pertencentes a instrumentos distintos, por exemplo.

Em outras palavras, se houver N fontes (instrumentos) misturadas no sinal,
podemos concluir que existirao N grandes grupos de pontos no espaco de estrutu-

ras. A densidade de cada um deles esta diretamente relacionada com a quantidade
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de notas emitidas pelo respectivo instrumento durante a musica. Nesse sentido,
uma estimativa para a AHS de cada instrumento pode ser gerada encontrando-se o

centroide de cada um dos N grupos mais significativos do espaco inteiro.

3.2.1 Deteccao de Picos

Em cada quadro, os harmonicos provenientes das fontes sao representados
por picos no espectro de magnitude da STF'T; por isso, uma etapa de deteccao de
picos é primordial.

Como podemos ver na Figura 3.2, os picos do espectro (curva em azul) sao
maximos locais; porém, apesar de alguns representarem os harmonicos corretamente,
outros sao gerados pelos 16bulos secundérios ou pelo ruido presente no sinal. Assim,
o algoritmo de deteccao de picos devera ignorar alguns maximos locais, detectando
apenas os picos significativos, isto é, picos que tém maior probabilidade de estar
relacionados com os harmonicos da nota que foi tocada no quadro.

A literatura é vasta em algoritmos para tratar este tipo de problema; no
entanto, o algoritmo utilizado no projeto foi 0 mesmo proposto no artigo [1], pois
este é a base principal do trabalho. O método de deteccao de picos é detalhado a
seguir para sinais de dudio com frequéncia de amostragem f; = 22050 Hz, divididos
em quadros de 2048 amostras (aproximadamente 93 ms), parametros j& utilizados

no espectrograma.

1) Com o uso de um filtro média mével de comprimento 9, calcula-se uma su-
avizagdo do espectro de magnitude (em dB) do sinal, gerando as curvas em

preto na Figura 3.2.

2) Define-se um limiar minimo e global para os valores dos picos significativos
como sendo o valor maximo do espectro menos 50 dB. Maximos locais abaixo

deste limiar sao mais provaveis de terem sido gerados por ruido.

— No caso de o valor do limiar calculado ser menor do que zero, deve-se
utilizar 0 dB como o verdadeiro limiar minimo para a deteccao de picos.
O motivo de ignorarmos valores negativos de log-magnitude é a estrutura
harménica (definida na Equagao (2.7)) obrigatoriamente precisar ser nao-

negativa para o algoritmo de separacao funcionar corretamente.
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3) Sao detectados como picos significativos os méximos locais cujos valores de
magnitude excedem pelo menos em 8 dB os respectivos valores do espectro

suavizado.

4) Por tltimo, é realizada uma interpolagao quadrética [24] nos valores encon-
trados para os picos com o objetivo de melhorar a precisao das posicoes dos
maximos locais. Resumidamente, a interpolacao ¢ implementada processando-

se cada pico em separado.

- Calcula-se a parabola que passa pelo pico e por seus dois pontos mais
préximos no espectro do quadro (um a esquerda e um a direita) e calcula-

se a equacao da parabola que passa nos trés pontos;

- Calculam-se, entao, a nova frequéncia e a nova amplitude do pico como

as coordenadas do ponto de méximo da paréabola.
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Figura 3.2: Comparacao do resultado do algoritmo de deteccao de picos em diferen-
tes quadros de um sinal com duas fontes misturadas.

A Figura 3.2 ilustra o resultado do algoritmo aplicado em diversos quadros

de um dos sinais de teste. No quadro ilustrado pela Figura 3.2a, ha uma detecgao
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muito promissora dos picos mais significativos. Ja na Figura 3.2b, é possivel notar
uma perda de fidelidade, uma vez que alguns picos importantes passam despercebi-
dos para o algoritmo. Esse tipo de erro nao sera um grande problema para o método
em geral, pois quadros onde isto acontece apenas acarretarao estruturas harmonicas
completamente diferentes daquelas que desejamos estimar para os instrumentos e,
portanto, no momento do agrupamento, serao eliminadas do calculo como pontos
de ruido no espaco de estruturas ou darao origem a pequeninos grupos muito dis-
tantes dos principais. Nesse caso, também poderao ser ignorados durante a etapa
de estimacao das estruturas harmonicas médias, pois 0s novos grupos possuirao
densidades despreziveis se comparados com os demais.

Nos outros dois quadros exemplificados nao hé picos significativos encontra-
dos no sinal. Isto acontece porque nao ha nenhuma nota sendo emitida no quadro
(Figura 3.2¢), ou entao o quadro faz parte do decaimento das notas ou do ataque dos
instrumentos (Figura 3.2d). Ambos os casos nao influenciam na estimacao da AHS
dos instrumentos; no entanto, na fase de separacao alguns ataques ou decaimentos

de notas serao incorretamente desconsiderados.

3.2.2 Estimacgao Primaria das Frequéncias Fundamentais

As estruturas harmonicas de cada quadro do sinal misturado serdao extraidas
dos picos detectados na etapa anterior. No entanto, para isso, é necessario que
antes haja uma estimacao do nimero de fontes presentes no quadro analisado com
suas respectivas frequéncias fundamentais. Na literatura, métodos para a estimagao
de frequéncias fundamentais de sinais de dudio sao conhecidos com a sigla MPE,
derivada do inglés Multi-Pitch Estimation [25] e, por isso, o algoritmo muitas vezes
seréd referenciado com este nome neste trabalho. Além disso, o termo pitch (que a
rigor é a altura percebida do som) também poderd ser utilizado como sinénimo de
frequéncia fundamental.

Suponha que N fontes (instrumentos) estejam misturadas no sinal de dudio
a ser processado. Além disso, para um determinado quadro qualquer da mistura,
suponha que haja a deteccao de P picos significativos pelo algoritmo da etapa ante-
rior. Assim, podemos representar as frequéncias de cada pico como fi, fo, f3,... fp,

e suas amplitudes como Aq, Ay, Az, ..., Ap, respectivamente. Note que, mesmo com
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a presenca de P picos no quadro analisado e a informacao a priori de que existem
N instrumentos na mistura, nao é possivel, neste momento, ter a certeza da quan-
tidade de fontes presentes no quadro. Pode ser, por exemplo, que todos os picos
sejam harmonicos de apenas uma das fontes ou que um certo conjunto de harménicos
pertenca a uma fonte e o resto pertenca a outra, ou pode acontecer qualquer outra
associacao de harmonicos e fontes. Enfim, nao é trivial inferir informacoes acerca
da quantidade de fontes estimuladas no quadro.

Nesse sentido, considerando os P picos detectados num quadro genérico como
uma observacao de um processo estocastico, o algoritmo implementado estima nao
s6 a quantidade de notas presentes, mas também quais as suas frequéncias funda-
mentais a partir de uma busca exaustiva. Comecemos modelando a verossimilhanca

no quadro analisado, p(O|fo), como

P
p(O1f0) =p (fu S Selfi v 18 ) = TLw (158 J3. 85 ) (3.)

onde N’ é o nimero real de notas (fontes) no quadro. Observe que a Equagao (3.1)
modela a verossimilhanca geral de todos os picos do quadro como uma multiplicagao
das verossimilhancas individuais de todos os picos. Isso é valido se considerarmos as
frequéncias dos picos significativos condicionalmente independentes dado o conjunto
fo de frequéncias fundamentais do quadro, uma consideracao muito utilizada na
literatura [26].

Para simplificar o entendimento da modelagem utilizada no projeto para cada
uma das verossimilhangas presentes na Equagao (3.1), vamos primeiramente ana-
lisar o que acontece quando ha apenas uma nota emitida no quadro analisado, ou
seja, N' =1 e fo = fj. Neste caso, intuitivamente, é facil perceber que p(fi|f3), a
probabilidade de um pico genérico f; aparecer no espectro, dado que existe apenas
uma nota de frequéncia principal fi presente no quadro, é alta se f; estiver préximo
a qualquer um dos harmonicos de fj, pois, teoricamente, qualquer um deles pode
também ter sido estimulado durante a emissao da nota. Mais especificamente, po-

demos definir o harmonico ideal mais proximo do pico f; como

f[fz-/fol] _ {%} £, (3.2)
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onde o simbolo [X] representa o nimero inteiro mais préximo de X. Portanto, se
fi estiver muito perto de f [£:/ fé], p(fil f3) serd préxima de 1. Caso contrério, nao é
provéavel que o pico em f; tenha sido gerado por uma nota com pitch f;.

Assim, matematicamente, modelamos a verossimilhanca como uma distri-

buigao gaussiana [5] de variancia o} dependente da distancia relativa entre f; e
f[fi/f(%]'

p(FIf)) =Cye 201

fi = VB — U R f 1= 16
flo1] [fil fo1 15 i/ fol

(3.3)

d(fi. fo) = (3.4)

e (] é apenas uma constante representando o fator de normalizagao necessario para
a Equacao (3.3) representar uma fungao de probabilidade vélida. Note que a distri-
buicao foi definida usando-se uma escala de frequéncias normalizada pelo harmonico
ideal mais préoximo de f;. O valor utilizado para o desvio padrao o; foi arbitrari-
amente escolhido em todos os testes para corresponder a metade de um semitom,

portanto

B %f[fi/f&] — f[fi/f(}]
- f[fi/f&]

o1 = V2 -1=20,03. (3.5)

Suponha agora que uma nova frequéncia fundamental f? seja adicionada ao
conjunto fy. Nesse caso, N’ = 2 e, devemos associar o pico f; a frequéncia principal
pertencente a fo mais provavel de té-lo estimulado. Portanto, matematicamente,

terfamos:

PUHSRL S = max p(fil /), para j € (1,2} (3.

Finalmente, definindo d( f;) como sendo a menor de todas as distancias rela-

tivas, d(f;, fg ), do pico f; para as N’ frequéncias fundamentais possiveis, chegamos
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a modelagem final da verossimilhanca:

_(d?(f»)
P fo o f )y =Cre \ 201 ) (3.7)
d(f) = min &*(f;, f3), (3.8)

N 0
d iJo) = - s 3.9
(o do) = =07 (39)

para j € {1,2,..., N'}.

Assim, o algoritmo de MPE deste trabalho funciona fixando um valor cons-
tante para N’ e buscando exaustivamente N’ valores para os pitches do quadro que
maximizam a Equacdo (3.1). Para isso, é necessario nao sé definir um espaco de
busca de tamanho tratavel, pois trata-se de um problema de explosao combinatorial,
mas também definir uma forma de escolher um valor plausivel para N'.

Observe que os valores de amplitude, (A, A, ..., Ap), dos picos significativos
foram ignorados nesta primeira etapa de estimacgao das frequéncias fundamentais.
Consequentemente, os pitches em cada quadro sao estimados utilizando-se apenas
a informagao frequencial dos picos do espectro segundo a Equagao (3.8).

Além disso, da mesma forma que o exemplo da Se¢ao 2.6, este método de
MPE também sofre do tipico problema de overfitting presente nos métodos de es-
timacao por maxima verossimilhanca. Isto significa que, ao adicionarmos mais um
parametro livre fJ¥ "+1 em nosso espaco de parametros fy, tornamos nosso modelo
mais complexo e, devido a operacao de minimizagao da Equagao (3.8), a nova fungao
de verossimilhanca serd no minimo equivalente a aplicada em um modelo de di-

mensao inferior, ou seja,

p<0‘f017f§77f0 l) Sp(O’f(}7fg77 éVlafO l+1)‘ (31())

Como ja sabemos, o valor maximo para N’ é a quantidade total de fontes mis-
turadas no sinal, i.e., N. Assim, para evitar que o algoritmo estime sempre N
frequéncias fundamentais independentemente da informacao existente no quadro,
utiliza-se o Critério de Informagcao Bayesiano (BIC) para estimar a quantidade de

notas simultaneas e, portanto, a complexidade do modelo que sera utilizado em cada
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quadro do sinal. Lembrando da defini¢ao apresentada na Equagao (2.32),

BICN') = p(fy, foro o Jolfi ff o )~ GNP, (@1

e o valor de N’ em um quadro com P picos significativos serd o que maximiza a

Equacao (3.11),
N’ =max BIC(n), com ne€{l,2,...,N}. (3.12)

Analisemos mais detalhadamente o comportamento da Equacao (3.7) consi-
derando, para facilitar os célculos, que exista um f¢ tal que cada um dos P picos do

quadro seja exatamente um de seus harmonicos ideais, ou seja,

;_2: U—é} . Vie{l1,2,..., P} (3.13)

Nesse caso, os valores encontrados para as distancias relativas dos picos e da veros-

similhanca final podem ser calculados como

=

d 29 | - =Y, .
(fi, fo) 1 0 (3.14)
d(f;)=0, Vie{l,2,...,P}, (3.15)
p(filfo=1fo)=1 = pOlfo=fy) =1 (3.16)

Em outras palavras, segundo os calculos, podemos afirmar que f serd estimada como
uma frequéncia fundamental do quadro se f} estiver presente no vetor utilizado como
espaco de busca exaustiva do algoritmo de MPE.

No entanto, se além de f} também existir no vetor de busca um divisor

qualquer de f, representado por

fo =

!
= ZO, para qualquer L € N*, (3.17)
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apés os calculos teremos

Y 2 I N

fergmr ] emorens fo £l 6
fil fo = fil fo

d(fi, fo) = / [fi/JEUL]/ }ZO, (3.19)

d(f;) =0,  Vie{l1,2,...,P}, (3.20)

p(filfo=fy)=1 = »Olfo=fy) =1 (3.21)

Portanto, para o algoritmo, a chance de tanto f! quanto qualquer um de
seus divisores fF serem uma frequéncia fundamental no quadro é de 100 %. Por
isso, deve-se evitar que existam valores de frequéncia multiplos inteiros no vetor de
busca exaustiva que sera utilizado pelo algoritmo. Nesse sentido, utilizam-se apenas
alguns valores ao redor dos picos do espectro f; como possiveis valores de frequéncia
fundamental do sistema, isto é, como o espago (vetor) de busca exaustiva.

Este modo de definir o vetor de busca parte do principio de que o primeiro
harmonico de cada nota existente no quadro, ou seja, a prépria frequéncia fun-
damental de cada uma delas, sera obrigatoriamente estimulado no espectro, inde-
pendentemente do instrumento que o emitiu. Desse modo, o primeiro harmonico
sempre estara presente em todas as estruturas harmonicas dos quadros, nao sendo
recomendada, portanto, a utilizacao do método com instrumentos harmonicos que
nao gerem um pico na frequéncia fundamental da nota musical que emitirem.

Para quadros onde nao é detectada a presenca de picos, como os exemplifica-
dos pelas Figuras 3.2c¢ e 3.2d, é razoavel inferir que nao existe nenhum instrumento
sendo tocado no momento e, portanto, nao ha frequéncias fundamentais nem estru-
turas harmonicas a serem estimadas. Ja para o caso geral, o algoritmo é apresentado

passo a passo nos topicos abaixo:

1) Com i € {1,2..., P}, converta os picos significativos do espectro, f;, para a
escala MIDI de acordo com a Equagao (2.18), gerando as frequéncias F; na

nova unidade de medida.

2) Defina o raio de busca de pitches ao redor de cada pico como metade de um
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semitom, isto é.,

r = 0,5 MIDL (3.22)

Amostre valores de frequéncia nos intervalos [F; — r, F; + r] com perfodo de

0,1 MIDI.

Concatene os valores amostrados, formando um vetor com todos os possiveis

valores para as frequéncias fundamentais, porém, ainda na escala MIDI.

Converta o vetor de volta para Hertz com a Equagao (2.19), gerando o vetor

fO, sobre o qual serd feita a busca exaustiva:

=AM BB T (3.23)

onde ) é a quantidade total de elementos em nosso espaco de busca.

% Nao se deve confundir o vetor de busca, f°, com o vetor de pitches, fo. O
segundo representa as N’ frequéncias fundamentais que serao estimadas
pelo algoritmo. Ja o primeiro representa todos os () possiveis valores de
frequéncia dentre os quais iremos procurar por fo. Independentemente

do valor utilizado para a polifonia N’ do quadro,
fo C £°. (3.24)

Faca N’ = 1. Busque pelo valor de f(? que maximize a Equacao (3.1), e guarde

o valor de fj como f?:
fo < 1Y (3.25)

N «— N'+1.

Busque pelo valor de f(?, que maximize a Equacao (3.1), e guarde o valor de

S como f5:
¥ £ (3.26)
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9) Repita 7) — 8) até que N’ = N.

10) Escolha como valor final para a polifonia N’ do quadro o valor da complexidade

do modelo que maximize a Equacao (3.11). Os pitches estimados no quadro

serao {folvfga"'afo ’}:

fOe{f(ifg?"'va /}‘ (327>

Nesse algoritmo, o nimero de notas simultaneas N’ e seus valores de frequén-
cias fundamentais podem acabar sendo estimados incorretamente em alguns quadros
devido a baixa complexidade do algoritmo e a desconsideracao dos valores da ampli-
tude dos picos significativos do espectro. Porém, os resultados ainda sao satisfatérios
para a etapa de criacao e agrupamento de estruturas harmonicas que virao a seguir.

As estimagoes finais e retificadas serao realizadas na Subsegao 3.3.1.

3.2.3 Extracao de Harmonicos e Criacao das HS

Apés a estimacao das frequéncias fundamentais de cada quadro, seus harmo-
nicos devem ser extraidos com o intuito de criar estruturas harmonicas (HS) dos

instrumentos. A seguir, damos a visao geral do algoritmo que tem essa finalidade.

1) Assuma como 20 a quantidade maxima de harmonicos possiveis em qualquer

estrutura harmonica, conforme a definicao na Equacao (2.7).

2) Sejam fg, com j = {1,2,...,N'}, as frequéncias fundamentais estimadas no

quadro. Seus r-ésimos harmonicos podem ser definidos como
fr=rfl. (3.28)
A cada quadro, verifique em cada um dos intervalos
[0,997rf3 , 1,003rf3], parar € {1,2,...,20}, (3.29)

se existe algum pico significativo. Caso nao exista, assuma o respectivo harmo-
nico como desprezivel, e coloque 0 dB em sua respectiva posicao na Equacao

(2.7).
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* Note que foi utilizado o mesmo desvio padrao de meio semitom para

verificar a presenca dos harmonicos no sinal.

3) Crie N’ estruturas harmonicas (HS) a cada quadro definidas de acordo com
a Equacdo (2.7). Para isto, basta concatenar os harmoénicos encontrados no

passo anterior.

4) Normalize as HS de maneira que a energia total de seus harmonicos seja

100 dB;

* Essa normalizacao ¢ importantissima para a etapa de agrupamento que
vird a seguir, pois dessa forma, as estruturas harmonicas de um mesmo
instrumento calculadas em diferentes quadros estarao garantidamente
bem préximas no espago de estruturas, independentemente da energia

total de cada quadro.

5) As HS com quantidade de harmoénicos menores do que 5 sdo excluidas, com
base na observacao de que o som proveniente de instrumentos harmonicos

possui, em geral, pelo menos 5 harmoénicos [1].

E importante lembrar que no espectro de um sinal polifénico alguns harmoni-
cos provenientes de diferentes notas podem coincidir. Por isso, o valor da magnitude
de alguns picos do espectro é fruto da influéncia coletiva dos harmoénicos coinciden-
tes. Como consequéncia, as estruturas harmonicas encontradas nao sao exatas.
Entretanto, como a relacao entre as notas nao se mantém constante durante toda
a musica, a relagao entre os harmonicos coincidentes também varia de quadro a
quadro — em outras palavras, se o r-ésimo harmoénico de um instrumento coincide
com um harmonico qualquer de outro instrumento em um dos quadros, muito pro-
vavelmente em muitos outros quadros isto nao acontecera da mesma maneira; sera
possivel, portanto, aprendé-lo corretamente depois da etapa de agrupamento.

No entanto, se durante grande parte da musica a relacao entre dois instru-
mentos se mantiver constante e houver coincidéncia de harmonicos entre as notas em
muitos quadros, o algoritmo cometera um erro no calculo das estruturas e, mesmo
apds o agrupamento, a estimacao ficard polarizada em alguns harmonicos especificos.

Outro caso especial acontece quando ha dois ou mais instrumentos tocando as

mesmas notas em oitavas diferentes durante a maior parte da musica. O algoritmo
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utilizado nao conseguira distingui-los, pois, além de todos os harmoénicos do instru-
mento da oitava superior coincidirem com os da inferior e causarem uma grande
polarizacao em ambas as estruturas calculadas apds o agrupamento, é muito dificil
que o proéprio algoritmo de estimacao de frequéncias fundamentais estime correta-
mente a polifonia N’ do quadro, pois ao utilizar 2 em vez de 1 para o valor de N’,
a penalizacao relativa a complexidade do modelo seria muito maior, mas a verossi-
milhanca permaneceria constante. Nesse caso, seria estimada apenas a frequéncia
fundamental inferior nos quadros onde essa relagao entre os instrumentos estivesse

presente, pois o valor do BIC seria maior.

3.2.4 Agrupamento para Estimacao das AHS

Seguindo ainda o artigo [1], o algoritmo de agrupamento (clusterizagao) im-
plementado foi o chamado Agrupamento NK (em inglés Neighborhood Knowledge
Clustering), originalmente proposto em [27]. Esta subsecao apresenta sua explicac¢ao
detalhada.

De uma maneira geral, este algoritmo de agrupamento infere informagoes so-
bre a densidade de pontos na vizinhanca de cada ponto da base de dados ao calcular
uma matriz de covariancia local. Assim como é muito comum em algoritmos de
anélise de componentes principais (PCA), o estudo do comportamento dos autova-
lores dessa matriz nos da informacao acerca da densidade de pontos nas diferentes
regioes do espaco. A este tipo de informagao o autor da o nome de Knowledge,
originando o nome do algoritmo. Por fim, diferentes grupos sao formados ligando-se
os pontos vizinhos com densidade local parecida.

Considere as seguintes definigoes:

- A entrada do algoritmo é uma base de dados X, com M pontos em R,

X ={x,29,..., 25}, comx; € RL (3.30)

- Sejam x; e x; dois pontos aleatdrios do espago de entrada. Sabe-se que x; ¢ o
p-ésimo vizinho (calculado usando distancia euclidiana) de x; e que x; é o ¢-

ésimo vizinho de x;. Podemos definir o que chamamos de valor de vizinhanca
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mutua [28], ou MNV (do inglés Mutual Neighborhood Value) como
Lij=p+q, com p,qg>1. (3.31)

* Note que o MNV ¢ capaz de nos dar uma informacao acerca das ca-
racteristicas locais de cada ponto do espaco. Um MNV pequeno entre
dois pontos significa que muito provavelmente os pontos pertencem a um
mesmo grupo, pois estao bem préoximos um do outro. Ja um MNV alto
deve implicar que pertencam a grupos distintos; mesmo se considerarmos
o caso extremo em que p é muito pequeno e ¢ é muito grande, muito pro-
vavelmente ax; poderd ser considerado um ponto de ruido em nosso espago
de dados. Basta perceber que existiriam muitos pontos préximos de x;,
porém, muito poucos ao redor de x;. Dessa forma, é muito mais interes-
sante utilizar o MNV como uma métrica de distancia para o algoritmo

de agrupamento do que a distancia euclidiana simples.
- A K-vizinhanca de x;, encontrada usando os K pontos com os menores MNV
em vez das menores distancias euclidianas, é definida como?

w; = {x;, z},...,xfYy,  Vie{l,...,M}, (3.32)

7

onde K ¢é o nimero de vizinhos de «; presentes na vizinhanga e x (lé-se x;
indice j), com j € {1,..., K}, representa o j-ésimo vizinho mais préximo de
x;. Para facilitar a notacao, podemos considerar ¥ = x; e rescrever a Equagao

(3.32) como

w; = {2, z}, ... xF) (3.33)

1) 7 7

- O centroide da vizinhanca w;, isto é, o seu ponto central, é definido como

K
— 1 J

.= - .34
Wi = 1§ T (3.34)

Jj=0

2Atengao com a notagao utilizada aqui; j ndo é um expoente de X; quando escrevemos X7.
Trata-se apenas do indice j de X;. Essa notagao sera utilizada em toda a secao.



- A matriz de covariancia local do ponto x; é definida como
So=—— (2] ~ @) (2] ~w,) . (3.35)

* Observe que cada ponto da base de dados possui sua propria matriz de
covariancia local, cujo calculo é feito levando-se em consideragao apenas

seus K vizinhos mais préximos.
- O vetor com os d autovalores da matriz de covariancia local de x; dispostos
em ordem decrescente é definido como

Ao = Ao M ], com AL > A2 > >0 (3.36)

L4 Z;

* Observe que, como cada ponto da base de dados possui sua propria matriz
de covariancia local, cada ponto também possuirad seu préprio vetor de
autovalores, o qual é responsavel por nos dar uma informacao acerca da
densidade de pontos em volta de x;. E interessante que os autovalores
sejam bem pequenos, pois, dessa forma, garantimos que os pontos da
vizinhanca de x; estao bem préximos dele mesmo. A este vetor é dado o

nome de knowledge, ou, em traducao livre, vetor informagao.

- A inadaptabilidade da vizinhanca w; é definida como

d .
1N,
u, ==Y = (3.37)
—

S
<
<

<.

v ‘1 C .
onde \; é o valor médio de todos os j-ésimos elementos de A, para x; € w;.
Em outras palavras, \;” é a média dos j-ésimos autovalores das matrizes de

covariancia de todos os pontos da vizinhanga de x;.

= >N, (3.38)

Antes de explicar detalhadamente suas etapas, é importante citar que o al-
goritmo de agrupamento NK foi proposto com o intuito de funcionar em bases de

dados ruidosas, onde alguns pontos estao espalhados de forma aleatéria no espaco e
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devem ser ignorados na hora do processamento.

Nesse sentido, logo apds o cdlculo dos K vizinhos mais proximos de cada
ponto usando-se a métrica do MNV | existe um estagio responsavel por verificar se
um determinado ponto deve ser considerado como dado importante ou como ruido
pelo algoritmo. Isto é feito utilizando-se os autovalores da matriz de covariancia
local (vetor informagao) de cada ponto.

Como sabemos, os pontos de ruido geralmente sao muito mais esparsos do
que os pontos de dados significativos. Em outras palavras, os elementos do vetor
informacao dos pontos de ruido tém valores maiores se comparados com os elementos
do vetor informacao dos outros pontos do espaco de dados.

Tomando os M vetores informagao da base de dados (hd um total de M

pontos), podemos definir sua matriz informagao concatenando-os:

ALCAL AL
AN N

AX: 5.131 ?32 :1‘3]»1 ) (339)
A2 Az oAby

Calcula-se, entao, um autovalor médio para a base de dados fazendo-se uma

média nas linhas e nas colunas de Ay,
Ax = Eq[En [Ax]], (3.40)

onde E; e Ey representam as médias nas d linhas e nas M colunas, respectivamente.

Por fim, é definido um limiar de ruido como

/\ruido = XX + Pruido Oy, (341)

onde @) é o desvio padrao médio dos autovalores presentes na matriz informacao da

base de dados, isto é:
72 = E, [EM [(AX - XX)QH . (3.42)

Com este limiar podemos retirar alguns pontos da base de dados antes de
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realizar o agrupamento, pois assumiremos serem estes pontos de ruido. Para isso,
basta analisar o valor médio do vetor informacao de cada ponto e comparar com um
limiar na forma de um valor pré-definido para o parametro Py, Se o valor médio
passar do limiar, o ponto é considerado ruido e, portanto, pode ser ignorado pelo
algoritmo.

Note que o parametro P,,q, controla a rigidez da analise. Caso nao haja
ruido nos dados, é recomendado utilizar um valor bem grande para o parametro (pelo
menos 3), pois menos pontos serao ignorados com o limiar mais elevado. Entretanto,
como o algoritmo vai ser utilizado para formar grupos de estruturas harmonicas,
devemos utilizar valores entre 0 e 1 para o parametro, porque trata-se de um espaco
de dados muito ruidoso, onde muitas estruturas podem ter sido incorretamente
calculadas em alguns quadros.

Para encontrar grupos de pontos no espago limpo (apds a retirada dos pontos
de ruido), parte-se de um ponto aleatério e liga-se este ponto a seus K vizinhos por
arestas. Em seguida, para cada ponto neste grupo mais arestas devem ser formadas
ligando-os também aos seus respectivos vizinhos. Este processo é feito até que nao
haja mais novos pontos vizinhos neste grupo. Em seguida, se ainda ha pontos fora
de grupos na base de dados, o processo ¢ reiniciado partindo agora de um desses
outros pontos, e formam-se novos grupos. O numero total de grupos encontrados
sera determinado automaticamente pelo algoritmo, nao sendo, portanto, controlado
pelo usuario.

Entretanto, é muito comum que durante o agrupamento, algumas arestas
sejam formadas de forma equivocada, isto é, que o algoritmo crie uma aresta falsa
entre dois pontos, pois os considera vizinhos, mas eles na verdade nao deveriam ser.
Um exemplo ¢ ilustrado pela Figura 3.3.

Quando uma aresta falsa é criada, é importante detecté-la para que o agru-
pamento seja feito de forma adequada. Observe a Figura 3.3b: x; é um ponto com
aresta falsa e w; ¢ sua respectiva K-vizinhanca. J& x; ¢ um vizinho de x; que nao
possui arestas falsas, e w; ¢ a sua K-vizinhanca correspondente. E f4cil perceber que
os elementos de A; tendem a ser maiores do que os elementos de A;. E exatamente
esta informacao que devemos levar em consideragao para encontrar as vizinhancas

que possuem arestas falsas.
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(a) Formagao de grupos utilizando a (b) Uma das arestas falsas é mostrada
métrica MNV em detalhe. Ela deve ser quebrada.

Figura 3.3: Exemplo de agrupamento com a criacao de arestas falsas. Adaptado
de [27].

E importante lembrar que podem existir grupos de diferentes quantidades
e densidades de pontos no espago, com autovalores bem pequenos se forem muito
densos ou autovalores maiores se forem mais esparsos. Em ambos os casos, porém,
os autovalores de cada ponto dentro de uma certa vizinhanga sempre possuem va-
lores relativamente proximos entre si. Nesse exemplo, hd, claramente, uma certa
deformidade: um dos pontos da vizinhanga w; possui autovalores muito maiores do
que os de seus outros vizinhos.

Para encontrar as arestas falsas utiliza-se um outro limiar, desta vez baseado
na inadaptabilidade definida na Equagao (3.37), a qual mede a similaridade entre a
vizinhanca w; e todas as vizinhancas w; de seus pontos vizinhos. Se w; e todos os
w; sao similares, a,, é pequeno; caso contrario, a,, ¢ grande.

Portanto, a vizinhanca que possui arestas falsas pode ser detectada a partir

do limiar
Qaresta = T + Paresta Oq, (343)

onde @ e o, sao o valor médio e o desvio padrao das inadaptabilidades, respectiva-
mente, € P,esta € um parametro de projeto.

Se a; > Garesta, @ Vizinhanga w; possui uma aresta falsa. Agora é necesséario
descobrir qual das K arestas devemos quebrar. Para isso é utilizado um simples

método de descida mais ingreme:
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1) Calcule o centroide da vizinhanga de acordo com a Equagao (3.34).
2) Calcule as distancias entre o centroide e cada ponto da vizinhanca.

3) Elimine da vizinhanga o ponto mais distante de seu centroide. A vizinhanga

possui agora K — 1 pontos;
4) Recalcule a inadaptabilidade da vizinhanga modificada.

5) Verifique se a inadaptabilidade é menor do que o limiar @aesa. Se for, pare;

caso contrario, volte para o passo 1).

Note que o parametro P, sta funciona de maneira semelhante ao P40, cOn-
trolando o quao rigido é o processo de quebra de arestas entre os pontos. Para os
testes realizados agrupando as estruturas harmonicas, este parametro foi mantido
constante em 2, o valor mais recomendado segundo [27]. No entanto, este fator nao
influencia muito no céalculo das estruturas harmonicas médias dos instrumentos, ja
que s6 utilizaremos apenas alguns dos grupos encontrados: os N (quantidade de
fontes) grupos que possuirem as maiores quantidades de pontos.

Somente depois das etapas de eliminacao de pontos de ruido e quebra de
arestas falsas é que se ligam os pontos a seus vizinhos para formar os diferentes
grupos no espaco. O algoritmo completo é resumido nos passos abaixo para um

melhor entendimento:

1) Detecgao dos K vizinhos de cada ponto da base de dados.
- Calcule a matriz de distancia euclidiana D, onde cada elemento d;; ¢ a
distancia do ponto x; ao ponto x;;

- Calcule a matriz MNV dos pontos, onde cada elemento L;; é o MNV

entre o ponto x; e x;;

- Encontre os K vizinhos mais proximos de cada ponto usando a matriz

MNV.
2) Célculo das caracteristicas locais.

- Calcule a matriz de covariancia local S, de cada ponto x; da base de

dados;
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- Calcule seus autovalores e construa o vetor informagao A; de cada ponto

£L;.
3) Eliminagao de pontos de ruido.

- Calcule o limiar Ao € elimine os pontos de ruido da base de dados;

- Repita a Etapa 1) para a base de dados limpa, calculando novamente os

K vizinhos de cada ponto significativo.
4) Quebra de arestas falsas.

- Recalcule o vetor informacao A; de cada ponto x;;
- Calcule a inadaptabilidade a; de cada ponto x;;
- Calcule o limiar @aresta € encontre as vizinhangas w; com arestas falsas;

- Elimine as arestas entre os pontos ; e &; — os pontos das vizinhancas

w; mais distantes de seus centroides;

- Recalcule as inadaptabilidades a; das vizinhancas w; e verifique se estao
abaixo do limiar @.esa; caso ainda estejam acima, elimine mais arestas

das vizinhancas.
5) Agrupamento dos pontos vizinhos.

- Ligue os pontos vizinhos por arestas e forme grupos no espaco.

Alguns testes para verificar o funcionamento do algoritmo de agrupamento
implementado foram realizados em bases de dados em R?. Dessa forma, podemos
visualizar os grupos formados com mais facilidade. A base de dados utilizada foi
obtida de [29], e a Figura 3.4 mostra os resultados.

E conveniente lembrar que se deseja encontrar, ao fim do algoritmo, estima-
tivas para N estruturas harmoénicas médias (AHS) e suas respectivas instabilidades
(HST). Isto é feito calculando-se os centroides dos N grupos mais densos encontrados
pelo algoritmo de agrupamento e seus respectivos desvios padrao.

Note que nao temos controle sobre a quantidade de grupos que serao for-
mados. Assim, é recomendado utilizar valores pequenos para K (entre 5 e 25) e

procurar N grupos com significativamente mais pontos do que os outros. Caso o
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nimero de grupos totais seja menor do que N, diminui-se o valor de K. Diminuir o
valor de Pi,uqo usualmente induz melhores resultados quando existem instrumentos
percussivos ou vozes na mistura, pois sao tratados como ruido de fundo e devem ser

ignorados pelo algoritmo.
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(a) Conjunto completos dos dados com (b) Resultado para K = 6, Pyyigo = 0.8 €

8000 pontos. Pharesta = 2.
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(c) Conjunto completo dos dados com (d) Resultado para K =7, Pyyido = 0.5 €

7700 pontos. Paresta = 1.
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(e) Conjunto completo dos dados com (f) Resultado para K = 11, P.yiqo = 0.2
10000 pontos. € Piresta = 2.

Figura 3.4: Exemplo de funcionamento do algoritmo de agrupamento NK em R?.
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3.3 Separacao

De posse das estimativas para as estruturas harmonicas médias de cada ins-
trumento harmonico presente no sinal, finalizamos a fase de modelagem do processo.
Daé-se inicio, entao, a fase da separacao propriamente dita, cujo principal objetivo é
extrair as emissoes sonoras de cada instrumento sem perder a qualidade dos sinais
presentes na mistura original.

Esta secao explica como a separacao é realizada e dé ao leitor todas as fer-
ramentas necessarias para a reproducao da implementagao do método, detalhando

todos os passos dos algoritmos.

3.3.1 Estimacao Secundaria das Frequéncias Fundamentais

O primeiro passo ¢ obter melhores estimativas para as frequéncias principais
das notas presentes na mistura. Isto pode ser feito seguindo-se o mesmo raciocinio
e metodologia do algoritmo de MPE anterior; contudo, como agora dispomos das
AHS das fontes, podemos usar também a informagao da amplitude dos picos nos
calculos dos pitches.

Neste caso, a funcao de verossimilhanca é definida como

p(O|fo,B) =p (f1, far- -, [, A1, Ao, ..., Ap| f0, B)

P
:Hp(fiaAi|f0aB17§27'"7BQO>a (344)

i=1
onde f; e A;, parai € {1,2,..., P}, sao as frequéncias e amplitudes dos picos no
quadro, respectivamente, B = [Bl, By, ... ,Bgo] é a estrutura harmonica média de

um dos instrumentos da mistura e f; é sua respectiva frequéncia fundamental.

Observe que, diferentemente da Equagao (3.1), que s6 definia um valor méxi-
mo para a polifonia (quantidade de notas sendo emitidas simultaneamente) em cada
quadro do sinal, a partir desta nova funcao de verossimilhanca, obrigatoriamente,
estima-se exatamente uma frequéncia fundamental por instrumento, a cada quadro.
Assim, se existirem N fontes na mistura, necessariamente N frequéncias fundamen-
tais serao estimadas por quadro.

A verossimilhanga de cada pico (f;, A;) pode ser estimada usando a regra da
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cadeia e lembrando-se que f; é independente de B. Depois de alguns calculos, é

possivel chegar a

p (fis Ailfo,B) = p (filfo. B) - p (Al fi, fo. B) = p (fil fo) p (Ailfi, fo,B) . (3.45)

Assim como no algoritmo MPE anterior, a funcao p (fi| fo) é modelada como
uma distribuicao gaussiana também de variancia o7 = 0,03 dependente da distancia
relativa entre f; e flfi/fol. Portanto, seguindo as equacdes (3.3) e (3.4), podemos
escrever

B (d2(fi7f0))
p(filfo) =Cre \ %

fi— fUel = fi) fol f fil fo — [fi/ fo]
dfir fo) = FEIRE ™ T f/ fol J(Zo = ([)fz'/fo] g (3.47)

(3.46)

Note que foram utilizadas novamente a constante C apenas para garantir
drea unitdria sob o grafico da fungao de verossimilhanca p (f;|fo) e a notagao [X]
para representar o nimero inteiro mais préximo de X.

Ja a outra verossimilhanca, p (AZ\ fis fo, B) , também serd modelada como uma
gaussiana, mas dependente de outra distancia: a distancia entre a amplitude nor-
malizada do pico em f;, /Ali, e B[fi /fo]» que é a componente da AHS que corresponde

ao harmonico ideal (relativo a fj) mais préximo de f;. Matematicamente,

_ D2(Ai’B[fi/fo])
. / 203
p (Ailfi, fo,B) = C e (3.48)

Y

N _ R _ 2
D?*(A;i, By, 1)) = (Ai - B[fi/fo]) : (3.49)

(] é apenas o fator de normalizacao da verossimilhanga (nao confundir com a nor-
malizacao do espectro de magnitude) e oy é a respectiva instabilidade (HSI) da
estrutura harmoénica média B.

A normalizacao do espectro de magnitude é necesséaria para garantir que o
calculo da distancia seja realizado de maneira correta e sem polarizacao, colocando
a energia efetiva do quadro exatamente igual a energia total da estrutura harmonica

média. O termo “efetivo” é empregado no sentido de que nem todos os picos do
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quadro foram necessariamente estimulados por um mesmo instrumento, pode haver
mais de uma fonte sendo executada simultaneamente. Por isso, é importante verifi-
car, antes da normalizacao e do calculo da distancia, quais picos do quadro devem
ser considerados como efetivos, isto é, como possiveis picos provenientes de uma
determinada AHS.

Nesse sentido, o primeiro passo antes de encontrar o valor da Equagao (3.49) é
verificar, para cada valor possivel de fy do vetor de busca, qual dos seus harmonicos
ideais esta mais proximo de cada pico em f;.

Utilizando o mesmo vetor de busca exaustiva f® = {f), f7, f5,..., fO} da
Subsecao 3.2.2, o algoritmo é detalhado a seguir para o g-ésimo valor possivel de fy,

isto é, supondo que fy = g, para g € {1,2,...,Q}.

O = [fl,fg,...,fp] <~ [hl,hg,...,hp], (350)
h = {fig] , Yie{l,2,...,P}. (3.51)

Aplicando-se a Equagao (3.50), os picos f; (em Hz) sdo transformados em h;
(valores inteiros). Dizemos que f; é o h;-ésimo harmoénico de f(? , ou, simplesmente,
que a harmonicidade de f; é h;.

Em seguida examinam-se quais picos deverao ser desconsiderados para o
célculo da normalizacao e da Equacdo (3.49), de acordo com o seguinte procedi-

mento:

- Se algum h; é menor do que 1, isto é, o pico f; é bem menor do que o valor de
f(? analisado, entao sua magnitude, A;, deve ser desconsiderada nos proximos

calculos;

- Se algum h; é maior do que 20, isto é, o pico f; é no minimo o vigésimo primeiro

harmonico de f(?, entao sua magnitude, A;, também deve ser desconsiderada;

- Se hy = h;, com ¢ # j, isto é, existem dois picos bem préximos do mesmo
harmonico ideal, entao o pico mais distante do harmoénico ideal deve ser

também ignorado.

Se tudo foi realizado corretamente até aqui, alguns picos foram ignorados e os

picos efetivos do quadro serao os que possuirem valores inteiros de 1 a 20 para suas
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respectivas harmonicidades. Os valores de A, ja podem ser calculados normalizando-
se a energia total deste “espectro efetivo” para a energia total da estrutura harmonica
média da fonte que sera utilizada no calculo.

Em seguida, a partir dos valores de A, e suas harmonicidades h;, calculam-se

os valores da Equacao (3.49) fazendo
. L N\2
D*(Aj, By, o) = (Ai —Bhi> . (3.52)

Por ltimo, o comportamento da Equagao (3.44) é analisado para todos os
valores possiveis de fy presentes no vetor de busca exaustiva f°, e o valor de f°
que a maximiza é utilizado como a estimativa final para a frequéncia fundamental
relativa ao instrumento de AHS B no quadro.

Observe que o valor da polifonia de todos os quadros foi fixado em N, o
nimero total de instrumentos harmonicos misturados. Entretanto, como sabemos
que o valor da polifonia pode variar dependendo do ntimero de instrumentos si-
multaneos, é utilizada no final do processamento a mesma polifonia N’ dada pelo
BIC da Subsec¢ao 3.2.2 como a verdadeira polifonia de cada quadro. Este procedi-
mento nao é citado em [1], mas foi utilizado no projeto na tentativa de melhorar o
resultado da polifonia dos quadros. Os autores originais nao deixaram muito claro
qual procedimento deveria ser utilizado com este objetivo.

Assim, os N — N’ instrumentos com os menores valores de p(O|fy, B) sdo
considerados nao existentes no quadro, isto é, com frequéncia fundamental igual a
zZero.

Por fim, com o intuito de evitar erros provocados por mudancas abruptas
dos valores estimados para as frequéncias principais, as estimativas passam por uma
cascata de um filtro mediana de tamanho 3 com outro de tamanho 7, assim como
sugerido em [1].

Além disso, um detalhe de implementacao ainda proposto por Duan et al.
e que melhora o resultado final das estimativas do algoritmo de MPE deve ser
citado. Como h&é a multiplicacao de duas gaussianas para encontrar a funcao de
verossimilhanca do sistema, é recomendado utilizar um valor minimo para cada

uma delas na tentativa de prevenir uma penalizagao muito severa de um dos fatores
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no calculo do produto. Assim, utilizam-se

d*(fi, f) = min (fz/fq[f_/}fj/fQ]) , 4o} e (3.53)

N~ o _ 2
DQ(A“B) = min ((Az — B[fz/f?]) , 40';) (354)

como as verdadeiras funcoes de distancia do algoritmo. Repare que a operagao de
minimizacao dessas duas equagoes faz com que o sistema se torne mais tolerante
a picos (f;, A;) que estiverem com f; fora do raio de um semitom (207) de um
harmoénico ideal de f ou com A; fora do raio de duas HSI (205) de seu valor ideal

descrito na AHS.

3.3.2 Extracao Retificada dos Harmonicos

Cada estimativa de f; esta associada a uma estrutura harmonica média de
uma das fontes. Nesta etapa, utilizamos essas duas informacoes para extrair os
harmonicos necessarios a reconstrugao das emissoes sonoras de cada instrumento
harmonico presente no sinal.

A extracao é feita de uma maneira semelhante & descrita na Subsecao 3.2.3,
utilizando o mesmo intervalo para verificar se o r-ésimo harmonico de fj esta presente

no espectro, isto é, f; é o r-ésimo harmonico de fy se e somente se
dre{1,2,...,20} | fi € 0,97rfy, 1,03rfo]. (3.55)

Entretanto, hd um processamento adicional para verificar se o harmonico efetiva-
mente pertence ao instrumento e deve ser realmente extraido.
Supondo que um instrumento harmonico com AHS B emitiu uma nota com

pitch estimado em fy no quadro em questao, o procedimento é detalhado a seguir.

1) Tome o espectro de magnitude do quadro e normalize sua energia total de

acordo com a energia total de B.

2) Utilize a Equagao (3.55) e encontre os picos que sao harmonicos de fy. Caso
mais de um pico represente o mesmo r-ésimo harmonico, ignore os mais dis-

tantes do valor ideal r fj.
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3) Verifique se o harmonico correspondente em B ¢ igual a zero. Se este for o
caso, o pico nao foi provocado por este instrumento, e deve ser ignorado e

mantido no espectro da mistura.

3) Compare o valor absoluto da diferenga entre as log-magnitudes dos picos
efetivos do espectro (normalizados conforme Passo 1)) e as respectivas log-

magnitudes dos harmoénicos em B:

- Se o valor for igual ou inferior a HSI do instrumento, o pico foi provocado
somente por esta fonte. Extraia-o do espectro da mistura utilizando toda
a sua amplitude original (antes da normalizacao feita no Passo 1). Esta
sera a amplitude final deste harmonico no espectro de magnitude relativo

ao instrumento de AHS B neste quadro.

- Se o valor for superior a HSI do instrumento, o pico foi, provavelmente,
provocado por mais de um instrumento. Extraia-o do espectro da mistura
utilizando a amplitude resultante da normalizacdo da energia total de B
para a energia total original dos harmonicos (antes da normalizagao feita
no Passo 1). Esta serd a amplitude final deste harmonico no espectro de

magnitude relativo ao instrumento de AHS B neste quadro.

Depois de efetuar o procedimento acima em todos os quadros do espectro-
grama da mistura, é possivel obter uma estimativa do espectrograma de magnitude
de uma das fontes harmonicas (instrumento de AHS B) misturadas.

O procedimento pode ainda ser repetido N — 1 vezes com o objetivo de
extrair os harmonicos provenientes dos outros instrumentos. Para isso, basta tratar o
espectrograma residual como uma nova mistura e refazer os Passos 1) a 3) utilizando
uma nova estrutura harmonica média associada a uma das outras fontes.

No fim do processamento, é possivel obter, entao, estimativas para N espec-
trogramas de magnitude, cada um relativo a um dos instrumentos harmonicos; e uma
estimativa para o espectrograma de magnitude residual, onde podem ainda estar
presentes os sinais provenientes de instrumentos nao-harmonicos além dos residuos
remanescentes da separagao.

Vale a pena notar que esta segunda etapa de extracao de harmonicos conserta

muitos erros causados pela etapa de extragao anterior (Subsecao 3.2.3), a qual utili-
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zou apenas a informacao frequencial dos picos do espectro. Um exemplo é ilustrado
em detalhes na Figura 3.5, que compara os resultados das duas etapas de extragao

de harmonicos aplicadas a uma mistura com duas fontes harmonicas monofonicas.

Resultado Apdés Primeiro MPE
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(d) Harmonicos extraidos de acordo com a Subsegao 3.3.2 para a formagao das estimativas
do sinal de cada fonte.

Figura 3.5: Diferencas dos resultados das duas etapas de extragao de harmonicos.
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Observe que os ultimos 4 picos da mistura que haviam sido equivocadamente
associados as duas fontes presentes (Figura 3.5a) sao tratados de maneira correta
apos a segunda etapa de extragao de harmonicos (Figura 3.5d). O ajuste é possivel
devido a utilizacao das estruturas harmonicas médias (Figuras 3.5b e 3.5¢) aprendi-

das em etapas intermediarias durante o algoritmo de separacao.

3.3.3 Reconstrugao dos Sinais das Fontes

Para criar estimativas dos espectrogramas complexos de cada fonte, utilizam-
se os espectrogramas de magnitude encontrados na Subsecao 3.2.3 junto com a
informacao de fase proveniente da mistura.

Os espectrogramas complexos sao finalmente convertidos para o dominio do
tempo com o uso da ISTFT [16] (do inglés Inverse Short-Time Fourier Transform)
e a técnica do overlap-add [16].

Formam-se, entao, no fim do processamento, N + 1 sinais no dominio do
tempo. Entre eles, N estao associados as estimativas das emissoes sonoras de cada
instrumento harmonico presente e o outro representando a forma de onda residual, a
qual possui também estimativas para as fontes nao-harmonicas, como instrumentos
percussivos e/ou vozes que, por apresentarem variancia muito alta, ndo se recomenda

representar a partir de estruturas harmonicas médias.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

Este capitulo descreve ao leitor os experimentos realizados durante o projeto
com o objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo de separagao implementado.
H&a também a exposicao e analise dos resultados obtidos, bem como comentarios a
respeito das limitagoes do método.

Todos os testes realizados tiveram como principal objetivo a extragao com-
pleta do som dos instrumentos harmonicos presentes nas misturas, conservando a
qualidade sonora original. No entanto, é importante lembrar que as etapas inter-
medidrias do algoritmo de separacao implementado também geram estimacoes para
os pitches de cada instrumento da mistura; por isso, julgou-se conveniente fazer
também uma breve andlise desses resultados.

Antes de dar inicio ao capitulo é importante reforcar que todos os materiais
necessarios para a execucao dos experimentos do projeto foram provenientes do la-
boratério de Sinais, Multimidia e Telecomunicagoes (SMT) da Universidade Federal
do Rio de Janeiro (UFRJ), destacando-se o uso da base de dados de alta qualidade

RWC [20] para andlise timbrica de instrumentos.

4.1 Sinais de Teste

Os sinais utilizados nas simulagoes foram os mesmos presentes no artigo ori-
ginal de Duan et al. [1] para uma melhor referéncia na comparagao dos resultados.
O autor os disponibiliza livremente em [30]. Esses sinais s@o sinais de musica mono

(contém um tnico canal) pré-gravados ou sintetizados a uma taxa de 22.050 Hz.
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Neles podem estar misturados os sons de um ou mais instrumentos musicais e/ou
vozes.

A Tabela 4.1 mostra os detalhes de cada uma das misturas utilizadas nas
simulagoes, bem como os valores dos parametros fornecidos ao algoritmo de agru-
pamento. Caso o leitor queira acessar os arquivos de dudio, todos os experimentos

podem ser encontrados em [31].

Tabela 4.1: Tabela com as informacoes dos sinais de teste.

Nome do Arquivo N Natureza Tipo K Prido Pharesta

FlautimOrgao.wav 2 Sint. H 30 02 2
EufonioOboe.wav 2 Nat. H 5 0,2 2
OboeFem.wav 1 Sint. H+V 4 0,1 2
FlautimFem.wav 1 Sint. H+V 6 0,1 2
OrgaoMasc.wav 1 Sint. H+V 10 0.1 2

Legenda:

N: Total de fontes harmonicas misturadas;

Natureza: Se os sinais sao provenientes de instrumentos sintéticos ou naturais;

- Tipo: Se os sinais possuem instrumentos harmoénicos (H) e/ou vozes (V);

- K: Numero de vizinhos utilizados pelo algoritmo Agrupamento NK (Subsegao
3.2.4);

- Piudo: Parametro que controla a rigidez da deteccao de pontos ruidosos pelo
algoritmo de agrupamento (Equagao (3.41)),

- Piresta: Parametro que controla a rigidez da deteccao de arestas falsas pelo
algoritmo de agrupamento (Equagcao (3.43)),

4.2 Avaliacao Geral dos Experimentos

Como sabemos, a modelagem timbrica dos instrumentos harmonicos usando
o artificio da estrutura harmonica média ignora todas as partes nao-estaciondrias de
suas emissoes sonoras. Isso faz com que o método de separagao nao inclua os ataques
dos instrumentos nos seus respectivos sinais separados. Mesmo nos casos em que
o algoritmo de MPE funciona bem, gerando estruturas harmonicas bem préximas

das que seriam encontradas se utilizarmos as fontes originais separadamente, ao
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ouvirmos o sinal residual dos experimentos fica nitida a presenca dos ataques de
cada nota presente na mistura, bem como outros tipos de defeitos indesejados.

H& também claramente erros causados por falhas cometidas pelo algoritmo de
MPE utilizado. Em alguns experimentos (como serd facilmente percebido no sinal
FlautimOrgao.wav), existem trechos do sinal separado nos quais certas notas que
foram tocadas originalmente pela fonte alvo nao estao presentes, exemplificando uma
subestimagcao do valor da polifonia (nimero total de frequéncias fundamentais) de
alguns quadros da mistura. J4 em outros, a polifonia é até estimada corretamente,
mas os valores das frequéncias fundamentais dos instrumentos podem ser estimados
de maneira equivocada. Isto é agravado quando os sinais possuem efeitos de wvibrato
e reverberagao, elementos muito comuns em sinais gravados com instrumentos reais.

A mistura EufonioOboe.wav é um exemplo onde isso ocorre.

4.3 Resultados

De acordo com a Tabela 4.1, cinco simulacoes foram feitas com o objetivo
de testar as limitacoes e avaliar a qualidade das separagoes obtidas pelo método
implementado. Esta secao relata cada um deles e mostra os resultados obtidos em

cada mistura.

4.3.1 Experimento #1 - FlautimOrgao.wav

Este sinal é uma mistura de érgao e flautim sintetizada a partir de seus mo-
delos MIDI. Ele foi criado sem a adicao de ruidos e ambos os instrumentos possuem
aproximadamente a mesma energia.

As estimativas das estruturas harmonicas médias encontradas pelas simulacoes
sao as mesmas ilustradas nas Figuras 3.5b e 3.5¢, que sao reinseridas aqui por con-
veniéncia (Figuras 4.1a e 4.1c). J4 as presentes em [1], o artigo que este projeto
tenta reproduzir, aparecem nas Figuras 4.1b e 4.1d. Comparando-as, podemos per-
ceber que os resultados dos dois algoritmos sao muito parecidos, mesmo havendo
diferencas consideraveis em ambas as implementacgoes. Muitas decisoes tomadas por
Duan et al. nao foram explicitadas no artigo original e, por isso, este projeto seguiu

caminhos um pouco diferentes. Uma delas reflete-se nos harmonicos extras (terceiro,
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quinto e sétimo) com valores deferentes de zero na AHS do érgao encontrada pe-
las simulagoes deste trabalho. Esse resultado foi fruto do algoritmo de deteccao de
picos utilizado no projeto, que, por ser ligeiramente diferente do algoritmo original
apresentado em [1], é capaz de detectd-los como picos significativos nos espectros
de magnitude de muitos quadros do sinal — enquanto o algoritmo de Duan et al.
utiliza um filtro gaussiano de comprimento e variancia nao especificados no artigo
para a suavizagao do espectro, o algoritmo implementado aplica uma média movel

de comprimento 9, como foi explicado na Subsecao 3.2.1.
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(a) Estimativa para a AHS do flautim a (b) Estimativa de Duan et al. para a
partir da andlise da mistura com N = 2. AHS do flautim. Adaptado de [1].

AHS - Orgéo AHS - Orgéo
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@ 80t @ 80t
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(c) Estimativa para a AHS do érgdo a (d) Estimativa de Duan et al. para a
partir da andlise da mistura com N = 2. AHS do 6rgao. Adaptado de [1].

Figura 4.1: Comparacao das AHS estimadas pelo projeto e por [1] para o experi-
mento #1.

Como a mistura é livre de ruidos e as duas fontes presentes puderam ser
modeladas usando-se o artificio da AHS, existem trés maneiras diferentes de isolar

os sinais provenientes de cada instrumento:

1. Extrair as emissoes sonoras do flautim a partir da utilizacdo de sua AHS e
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deixando o sinal do 6rgao como residuo do processamento,

2. Extrair as emissoes sonoras do érgao a partir da utilizagdo de sua AHS e

deixando o sinal do flautim como residuo do processamento,

3. Extrair ambos os instrumentos da mistura utilizando suas respectivas AHS.

Assim como em [1], os trés métodos tiveram um desempenho similar nas si-
mulagoes deste projeto. Entretanto, o terceiro método foi o escolhido para a anélise,
visto que o sinal residual evidencia melhor as falhas da separacao. Facilmente, ao
ouvi-lo, é possivel perceber a presenca do ataque das notas dos dois instrumentos
e outros residuos do processo da separacao, como, por exemplo, alguns harmonicos
mais altos que foram ignorados e algumas notas que permaneceram sem estar asso-
ciadas a nenhum dos instrumentos.

Os pitches estimados para cada instrumento podem ser vistos na Figura
4.2. Enquanto as Figuras 4.2a e 4.2¢c mostram os resultados do algoritmo de MPE
aplicado no sinal misturado usando N = 2, as Figuras 4.2b e 4.2d servem como uma
referéncia para o “melhor” resultado possivel, pois mostram os resultados que foram
calculados aplicando-se o método implementado em cada uma das fontes originais
separadamente com N = 1. Se considerarmos os pitches presentes nas duas tltimas
como as verdadeiras frequéncias fundamentais dos instrumentos, podemos dizer que
houve um acerto em 94,05 % dos quadros para as estimacoes dos pitches do flautim
e em 93,54 % dos quadros para as estimacoes dos pitches do 6rgao.

Vale a pena citar um fato curioso. Como podemos ver na Figura 4.2d, existe
uma nota tocada pelo érgao com fo = 67 MIDI e duragao muito curta, por volta dos
2 segundos do sinal. O método implementado nao conseguiu detectéd-la e por isso,
ao ouvirmos o sinal residual notamos facilmente que ha uma nota com um timbre

muito similar ao do 6rgao original esquecida junto aos residuos da separagao.
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(c) Estimativa para os pitches do 6rgao (d) Estimativa de referéncia para os pit-
a partir da analise da mistura com ches do 6rgao a partir da andlise da fonte
N =2. original com N = 1.

Figura 4.2: Comparacao dos resultados do algoritmo de MPE no experimento #1.
Figuras geradas usando o pacote MIDIToolbox 1.1 [32].

4.3.2 Experimento #2 - EufonioOboe.wav

Segundo [1], esta mistura possui dois instrumentos naturais gravados: o oboé
(E5-F5) e o eufonio (G3-G4), ambos extraidos de CDs comerciais néo correlaciona-
dos. Entretanto, possuem uma relacao harmonica, além de elementos como wvibrato
e reverberagao. O sinal também foi criado sem ruido utilizando uma razao de 2,3 dB
de energia entre o eufonio e o oboé.

A Figura 4.3 mostra os resultados das estruturas harmonicas encontradas
pelo método, bem como as encontradas por Duan et al. Ja a Figura 4.4 mostra os
resultados da estimagao das frequéncias fundamentais.

Note que a principal diferenca entre a AHS do eufénio encontrada pelo
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método implementado e a encontrada por [1] é a presenga de harmoénicos superi-
ores. Isso aconteceu porque os sinais das fontes estao em oitavas muito distantes.
Os maiores harmonicos do eufonio, que esta numa oitava muito inferior, foram con-
taminados pelos harmoénicos do oboé — é como se a presenga do oboé na mistura
enganasse o algoritmo e provocasse associacoes erradas de alguns harmonicos que
deveriam ser do oboé com harmonicos superiores do eufonio.

Para exemplificar, observe a regiao apds os 2,5 segundos na Figura 4.4. Du-
rante esse trecho, com aproximadamente 2 segundos de duracao, o algoritmo trata
a mistura como se houvesse apenas um instrumento tocando. O f da nota do oboé
¢é zero, quando na verdade deveria ser 76 MIDI, o que faz com que todos os seus
harmonicos sejam associados apenas ao eufonio.

Isso é refletido também nos outros resultados da estimacgao dos pitches das
fontes. Dificultados ainda pelo wvibrato e pela reverberagao presentes no sinal, os
calculos das frequéncias principais do oboé tiveram resultados muito ruins: o algo-
ritmo de MPE erra em 1007 dos quadros da mistura, conseguindo apenas detectar
os pitches inferiores do eufonio.

Consequentemente, a estrutura harmonica média do oboé é aprendida de
forma errada e, por isso, a separacao fica com melhores resultados se extrairmos o
sinal do eufonio da mistura e deixarmos o sinal do oboé como residuo do processa-
mento. Com a audicao dos sinais, observa-se que o timbre do eufonio extraido fica
mais agudo do que o original devido a presenca indevida dos harmoénicos superiores
em sua AHS.

Duan et al. nao disponibilizaram os seus resultados de MPE para esse experi-
mento; por isso, nao podemos comparar o comportamento do método original com o
reproduzido. No entanto, ¢ importante relembrar que algumas etapas do algoritmo
de MPE proposto em [1] ndo estdo muito claras, e o algoritmo implementado teve
que sofrer algumas mudancas. Entao, é muito provavel que realmente exista uma

diferenca nos pitches estimados.
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(c) Estimativa de Duan et al. para a
AHS do eufénio. Adaptado de [1].

(d) Estimativa de Duan et al. para a
AHS do oboé. Adaptado de [1].
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(e) Estimativa de referéncia para a AHS
do eufonio a partir da andlise da fonte
original com N = 1.

(f) Estimativa de referéncia para a AHS
do oboé a partir da anélise da fonte ori-
ginal com N = 1.

Figura 4.3: Comparacao das AHS estimadas pelo projeto e por [1] para o experi-
mento #2.
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Figura 4.4: Comparacao dos resultados do algoritmo de MPE para o experimento
#2. Figuras geradas usando o pacote MIDIToolbox 1.1 [32].

4.3.3 Experimento #3 - OboeFem.wav

A mistura utilizada no terceiro experimento é sintetizada utilizando-se um
sinal de voz feminina sem muita relacao com o sinal do oboé. Apesar da forte
presenca de wvibratos e de reverberagao, o algoritmo conseguiu bons resultados. Isto
foi possivel porque o sinal de voz é tratado como um ruido de fundo, e a mistura
é processada utilizando sempre N = 1. Repare que é justamente por isso que se
utilizou um valor menor ainda para o parametro P,uiqo-

A Figura 4.5 compara o método implementado atuando na mistura e no sinal

original do instrumento. Podemos dizer que o método extraiu bem o sinal da fonte

harmonica (oboé), deixando a voz no sinal residual.
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Figura 4.5: Comparacao das estimativas para a AHS do oboé e dos resultados do
algoritmo de MPE no experimento #3. Figuras 4.5¢ e 4.5d geradas usando o pacote
MIDIToolbox 1.1 [32].

4.3.4 Experimento #4 e Experimento #5

Esses dois experimentos sao exemplos do caso especial explicado com mais
detalhes no fim da Subsecao 3.2.3. Trata-se de sinais nos quais existem fontes
tocando exatamente as mesmas notas, mas em oitavas diferentes.

A mistura do Experimento 4 (FlautimFem.wav) é composta pelo sinal do
flautim utilizado no primeiro experimento com a adicao de uma voz feminina can-
tando a mesma melodia, mas na oitava inferior.

J4 a mistura do Experimento 5 (OrgaoMasc.wav) foi feita adicionando-se
uma voz masculina ao outro sinal do Experimento 1. Nesta mistura o sinal de voz

também segue a melodia original tocada pelo 6rgao, emitindo as notas na oitava
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anterior.

As Figuras 4.6 e 4.7 mostram seus respectivos resultados. Ao analisa-las
¢é facil perceber que houve uma nitida polarizacao nas estimativas das estruturas
harmonicas médias devido a defasagem de exatamente 12 MIDI (uma oitava) nos
valores estimados para os pitches dos instrumentos. Em outras palavras, os sinais de
voz mascaram os sinais dos instrumentos, pois, por estarem exatamente 12 semitons
abaixo, todos os harmonicos provenientes dos instrumentos coincidem com os das
respectivas vozes. Esse resultado foi previsto na Subsecao 3.2.3.

Vale a pena citar que se pode consertar a polarizacao ao “decimar” por 2
as estimativas encontradas para as AHS. Isto faz sentido, uma vez que os pitches
estimados foram exatamente a metade dos originais.

Ouvindo os sinais separados, percebemos que os instrumentos realmente fi-
caram mais graves; ja as vozes, remanescentes no sinal residual, perderam a natu-

ralidade.
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Figura 4.6: Comparacao das estimativas para a AHS do flautim e dos resultados do
algoritmo de MPE no experimento #4. Figuras 4.6¢ 4.6d geradas usando o pacote
MIDIToolbox 1.1 [32].
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Figura 4.7: Comparagao das estimativas para a AHS do 6rgao e dos resultados do
algoritmo de MPE no experimento #5. Figuras 4.7c e 4.7d geradas usando o pacote
MIDIToolbox 1.1 [32].
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Capitulo 5

Conclusao

Este projeto foi uma tentativa de reprodugao de um método alternativo [1]
presente na literatura que realiza a separacao e o isolamento nao-supervisionados
de instrumentos harmonicos monofonicos usando o conceito de estrutura harmonica
média. Pode-se concluir que, sob a condi¢ao de estarem tocando em estreitas faixas
de frequéncia, as diferentes fontes instrumentais harmonicas presentes em um sinal
de dudio composto possuiram estruturas harmonicas estaveis, ainda que distintas.
Tal estrutura foi capaz de identificar cada instrumento presente na mistura e pode
ser usada para extrair suas emissoes sonoras.

Nesse sentido, dado o nimero total de fontes harmonicas, o algoritmo anali-
sado no projeto conseguiu aprender o modelo de cada instrumento diretamente do
sinal misturado a partir do agrupamento das estruturas harmonicas extraidas de
diferentes quadros. Suas fontes correspondentes foram, entao, extraidas da mistura
utilizando-se os modelos aprendidos.

Entretanto, ha algumas limitagoes. O método nao é capaz de lidar com
misturas que possuem mais de uma fonte nao-harmonica ou ruidosas, tais como
instrumentos percussivos e vozes. Esses tipos de fontes nao sao bem representadas
usando a AHS e permanecem misturadas no sinal residual apds o processamento.
Além disso, outra limitacao é o fato de a estrutura harmoénica conseguir modelar
apenas a parte invariante no tempo das notas emitidas por um mesmo instrumento.
Como consequéncia, o sinal residual fica com muitas componentes que o algoritmo
nao consegue associar & nenhuma das fontes (e que muitas vezes fazem parte delas).

A presenca de efeitos como reverberagao e vibrato também geram padroes espectrais
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variantes no tempo, e pioram os resultados do método.

No que diz respeito ao algoritmo de estimacao de pitches, concluiu-se que
o método conseguiu estimar os pitches das fontes instrumentais com certa flexibi-
lidade, nao s6 detectando automaticamente, em muitos casos, o nimero de notas
simultaneas, mas também identificando corretamente as notas sobrepostas.

Como trabalho futuro, é proposta uma extensao do modelo da AHS que seja
capaz de modelar instrumentos tocando notas com maiores extensoes frequenciais,
ou até mesmo a utilizagao de varias estruturas harmonicas diferentes para um mesmo
instrumento dependendo da regiao frequencial da nota emitida. Outra ideia é a
adicao da informacao temporal na analise, pois ela pode ser utilizada para melhorar
a modelagem das partes variantes no tempo e tornar o método mais robusto a
variagoes de pitch.

Para finalizar, podemos dizer que o tipo de abordagem para o problema da
separacao de fontes usado neste trabalho nao é muito comum; por isso, nao existe
na literatura uma documentacao muito clara para o método implementado. Assim,
o texto deste relatério torna-se uma referéncia ideal para introducao ao tema e o
ponto de partida para novos trabalhos, pois possui nao sé explicagoes tedricas, mas
também uma descricao detalhada de todos os algoritmos implementados.

Os cédigos implementados e todas as suas documentacoes estao disponiveis

para download em [31].
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