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O foco deste trabalho e o estudo de netodos para represen&o tempo-
frequencial de sinais deaudio. Geralmente, estes podem ser mades por compo-
nentes de natureza tonal, transibria ou ruidosa, cada uma dasugis apresentando
um padrao no plano tempo-frequencial. Tais padrees podem seplerados para
gerar representacees mais informativas. Em particular, as jalas determinsticas
do sinal tendem a apresentar alguma estrutura, que pode favoee representacoes
esparsas.

Dentre as principais ferramentas de representacao de sinags desenvolvidas,
estao as transformadas de Fourier de Tempo Curto ou STFT, @& Constante ou
CQT e do Fan Chirp ou FChT. A teoria por tas de cada uma delase apresentada
aqui.

A FChT favorece a representacao de sinais harmonicos, e ddesa que a funda-
mental do sinal sob aralise varia linearmente no tempo, o que permiatingir maior
esparsidade na representacao de sinais nao-estacioraridgui, o netodo proposto
e estendido para abarcar variacoees nao-lineares, resultaneém representacees es-
parsas para sinais de audio com variacees frequenciais apidaf\em disso, um
novo netodo para a estimacao da taxa de variacao da fundantale utilizado como
alternativa. Bons resultados foram obtidos para sinais sineticosom rudo de fundo.

O trabalho conclui abordando a esparsidade estruturada, utilizdo diciorarios
compostos a partir da STFT (como na proposta original) e da CQT (coo nova
proposta). A principal aplicacao em vistae a reduwcao de rud em sinais deaudio.
Uma bateria de experimentos foi elaborada, e os resultados paeda& diciorario
foram comparados quantitativamente. Para os parametros daeteada selecionados,
nao foi observada melhoria ao substituirmos a STFT pela CQT.
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This work focuses on the study of methods for time-frequency presentation
of audio signals. Usually, audio signals can be modeled by componentgomal,
transitory or noisy natures, each of which presents a pattern irhe time-frequency
plane. Such patterns can be explored to create more informativepresentations. In
particular, the deterministic portions of the signal tend to presensome structure,
which may yield sparse representations.

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

The FChT provides a good representation for harmonic signals, ammbnsiders
their fundamental to vary linearly in time, thus allowing for sparser epresentations
of non-stationary signals. Here, the proposed method is extemld® embrace non-
linear frequency variations, resulting in sparser representatiorfer audio signals
with rapid frequency variations. Moreover, a new method for thestimation of the
fundamental chirp rate is used as an alternative. Good results veeobtained for
synthetic signals with background noise.

This work concludes by approaching the structured sparsity, usindictionaries
consisting of the STFT (as in the original proposal) and the CQT (as aew pro-
posal). Here, the main application considered is audio signal denoisign extended
set of experiments was elaborated, and the results for each dicizwy were quanti-
tatively compared. For the chosen input parameters, no improvesnt was observed
by replacing the STFT by the CQT.
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Captulo 1

Introdwcao

1.1 Tema

A aralise de sinaise o estudo e caracterizacao das suas propliaeles tasicas. Sua teo-
ria foi desenvolvida, historicamente, naepoca do descobrimerdos sinais fundamen-
tais na natureza, tais como o campo ektrico, a onda sonora e EItes ektricas ﬂ].
Um sinale geralmente uma furcao de \arias varaveis. Nesterabalho, vamos con-
siderar sinais variantes no tempo. Podemos pensar, portanto, egpresentar sinais
neste domnio.

Aem do tempo, a representacao mais importantee a no domio da frequéncia.
No caso espec co de um sinal deaudio, por exemplo, sabemos cpstee composto
em grande parte por sons (como notas musicais) cgutch bem de nido e relacio-
nados, portanto, a informacees frequenciais. Para repret@no sinal neste domnio,
podemos calcular a sua Transformada de Fouri(gl [2].

Ae agora, falamos dos domnios \tempo" e \frequéncia” de foma isolada. Cada
representacao carrega informacees importantes do sinalpgm, de forma pouco
localizada. Sabemos, por exemplo, quais frequéncias estaogmtes em um sinal,
mas nao quando (em quais instantes de tempo) elas ocorreram. piReentacoes
tempo-frequenciais tem como principal nalidade sinalizar a evoleo-temporal das
componentes frequenciais presentes.

E necessria, portanto, uma abordagem para tratar o problende aralise tempo-
frequencial. Muitos netodos p foram propostos para analisarisais nao esta-
ciorarios, como a chssica Transformada de Fourier de Tempo Giarou STFT (do
inglés, Short-Time Fourier Transform) e outras menos utilizadas, como a Transfor-
mada deQ Constante ou CQT (do inglés,Constant-Q Transform [E], a Transfor-
mada deQ Limitado ou BQT (do ingleés, BoundedQ Transform [{j , a distribucao
de Wigner e a Transformada Discreta de Wavelet, entre outras | ],[@].

Quando nos referimos as representacees tempo-frequengide sinais de audio,



geralmente as associamos a uma imagem com ocorréncias freqsede padrees na
forma de linhas localizadas no tempo ao longo da frequéncia, sinaldamformacees
impulsivas, e na forma de linhas localizadas na frequéncia ao longo empo, sinali-
zando informacees tonais. Assim sendo, considerando que opemrepresentado no
eixo horizontal e a frequéncia, no eixo vertical, esperamos, poemplo, visualizar
um g co composto por diversas linhas horizontais associado a amnota de violino,
onde cada linha representaria uma parcial harménica (incluindo arfdamental) da
nota tocada.

Diversas aplicacees podem se bene ciar da aralise tempo-fremeial de sinais
de audio. Podemos pensar, por exemplo, em separacao de &mnsonoras [7], de-
teccao da melodia principal de uma rrusiceﬂ8], transcrcao aatmatica [EI], sntese de
musica dﬂ], alteracao do timbre de instrumento@l], reduzede rudo de fundo ],
entre outros.

1.2 Motivacao

Aqui, o conceito de esparsidadee utilizado como sinbnimo de conerao. Quando
nos referimos a representacees esparsas, queremos dizevendade, representacees
bem concentradas em torno das regioes do plano tempo-freaquarcorrespondentes
aos sons tonais e percussivos emitidos pelas fontes sonoras. UPameos repre-
sentacoes esparsas pois estas levam a interpretacoes quaadpm relacao com os
processos de geracao do som, ou seja, com suas fontes.

Como foi dito, existem, hoje em dia, diversos netodos para analisa conteudo
tempo-frequencial de sinais em geral. Uma das ferramentas maigizada em pro-
cessamento de audioe a STFT. Isso porque ela pode ser rapidarte calculada
(atrawes do algoritmo FFT) e apresenta resultados bastante initivos de como o
contaudo frequencial (as notas da nusica) evolui com o tempoEla consiste em
separar o sinal em blocos temporais, geralmente com alguma sobsgmo, e anali-
sar, em seguida, cada trecho por meio de uma transformada de m'auﬂ]. Neste
processo, consideramos que o contaudo frequencial do sinaito® de cada blocoe
invariante.

A STFT, no entanto, apresenta certas limitacees. Ao dividir o sinaem blocos,
estamos, essencialmente, multiplicando o sinal por uma janela limitatemporal-
mente. Como resultado, introduzimos informacao extra e naeskepvel na repre-
sentacao tempo-frequencial resultante, p que, ao janelaos o sinal, o seu contaudo
frequencial originale convoludo pela Transformada de Fourier @ janela BZ]. Tal
operacao provoca, por si ©, um espalhamento da informao~ Akm disso, o0 compri-
mento dessa janela est diretamente relacionado com o Princpicadncerteza que,
por sua vez, esh relacionado com a resolwcao tempo-frequi da transformada



como um todo [ﬂl].

Uma alternativa para amenizar os efeitos causados pelo janelanteet utili-
zar, no lugar da STFT, a CQT. Esta analisa diferentedins de frequéncia com
janelas temporais de diferentes tamanholg [3]. Assim sendo, temosa melhor re-
soluwcao frequencial para baixa frequéncias e uma melhor resalu temporal para
altas frequéncias.

Outro fator relevante da STFT e que ela considera sinais localmentesta-
ciorarios, ou seja, sinais cujas componentes frequenciais nadam dentro dos in-
tervalos de tempo especi cados pelo comprimento da janela escothidNo caso de
nmusica, o conteudo frequencial do sinal varia a todo instante ¢o as notas emitidas
e ak mesmo com a forma na qual o nusico toca o instrumento. Ass, uma aralise
que leve em consideracao essa variacao de frequéncia seafEe de ilustrar melhor
a realidade do sinal.

A Transformada Fan Chirp ou FChT (do inglés,Fan Chirp Transform) permite
gue componentes relacionadas harmonicamente possuam umard@teada variacao
frequencial ao longo do tempcﬂ[B]. Assim sendo, a FChT e uma boarnenta
para lidar com sinais de audio, pois geralmente consideramos que asponentes
com altura de nida destes sinais sao decompostas em uma fregué@ fundamental
e suas parciais harmoénicas. EnEI [8], a FChT e aplicada diretamente esinais de
nmusica por meio da sua versao de tempo curto, a STFChT (do ireg’'Short-Time
Fan Chirp Transform). Ela modela a frequéncia fundamental de trechos do sinal
como uma reta com taxa de inclinacao .

Por de ncao, podemos calcular a FChT de um dado sinal para difentes valores
de . Estamos interessados, no entanto, em encontrar o paranetr que resulte na
representacao cuja resolucao tempo-frequencial sejina, ou seja, a mais esparsa
possvel. Este valor corresponde, teoricamente, a taxa de inchoao verdadeira da
fundamental. Para estimar , realizamos uma busca exaustiva, onde uma das
etapase a acumulacao de parciais harmoénicas para um conjonpe-determinado
de frequéncias candidatas a fundamental [8].

Ainda no contexto da FChT, podemos, agora, querer analisar sinag®m um
alto grau de nao-estacionariedade. Dessa forma, diminumos oranho da janela
de aralise para que a suposcao de uma fundamental com varam linear ainda
seja \alida. Essa medida, poem, aumenta o grau de espalhamenfrequencial, de
acordo com o Princpio da Incerteza. Uma outra proposta seria ggscentar mais um
grau de liberdade na estimacao da fundamental do sinal. Isso pstiria melhorar
a resolucao da transformacao de tais sinais.

A operacao de busca exaustiva citada acima sofre in uéncias tmbre dos ins-
trumentos e de possveis parciais inarménicas. Como alternativatilizamos um
nmetodo que leva em consideracao apenas a localizecao freagial das parciais neste



processo e, abm disso, utiliza um modelo de inarmonicidade para netat tais par-
ciais inarménicas.

Por m, estudamos representacees a partir de diciorarios reshdantes. Estes
diciorarios sao compostos, essencialmente, de um conjunto @toves que consti-
tuem uma base acrescidos de um outro conjunto de vetores fodua a partir de
combinacees lineares desses. Queremos, com isso, obter um mggan de esparsi-
dade na representecao em troca de uma quantidade maior de mfiacao, ou seja,
a redundancia acrescentadﬂls]. Aem disso, um dos principaibjetivos aquie,
como mencionado, levar em conta a estrutura interna do sinal dedio, traduzida
como persisténcia temporal, no caso de sinais tonais, e persisigrirequencial, no
caso de sinais percussivos. A tcnica abordada e@ [12] utiliza a STEDMO di-
ciorario com o objetivo de eliminar o rudo de fundo presente em simade nusica.
Esta transformada, no entanto, e limitada pelo Princpio da Inceteza. Resolvemos,
portanto, explorar o algoritmo proposto utilizando, agora, uma veao adaptada da
CQT ] como diciorario, no lugar da STFT.

1.3 Objetivos

O principal objetivo dessa dissertacaoe analisar diferentegdnicas para represen-
tar de forma el sinais de nusica em termos do seu conteudo tengpfrequencial.
Selecionamos as ferramentas abordadas na secao anteriorapastuch-las mais a
fundo e, mais especi camente, entender suas propriedades denfw a apli@a-las em
sinais de nmusica com caractersticas de interesse. Queremosincsso, ser capazes
de implementar as melhorias propostas e analisar os resultados otiid

De forma geral, a principal meta deste trabalhoe formar uma baste conheci-
mento lida que permita a continuacao dos estudos nesta linh& ghesquisa e, abm
disso, propor e realizar experimentos que abram caminho para @agmelhorias nas
ecnicas estudadas.

1.4 Organizaao deste Trabalho

Este trabalho prossegue com um captulo introdubrio, o Captuo [2, que trata dos
principais conceitos abordados nessa dissertacao, tais comtassformadas STFT e
CQT, a decomposcao em diciorarios redundantes e ecnicas decuperacao esparsa
de sinais deaudio. Aem disso, elee responsavel por introduzitermos tcnicos e a
nomenclatura a serem utilizados ao longo deste trabalho.

Em seguida, o Captulo[3 trata da FChT. Apresentamos sua de n&o, forma de
implementacao, melhorias propostas e implementadas e resultado



O Captulo fifala da Esparsidade Estruturada, abordando conc&s como normas
mistas e limiarizacao suave. Falamos, abm disso, da integraz@a ecnica utilizada
para a reducao de rudo em sinais deaudio com a CQT e apresentas o0s resultados
obtidos.

Por m, o Captulo 5presenta conclusees e fala de trabalhos fwis.



Captulo 2

Elementos da Aralise
Tempo-Frequéncia

2.1 Consideracoees Iniciais

como um vetorx no espacoR-. Podemos, por isso, selecionar uma base Bn para
representi-lo de forma a evidenciar certas propriedades. Noscade um sinal de
musica, por exemplo, queremos ser capazes de identi car desdpraserca de notas
musicais cuja altura se manem por tempo relativamente longo asons percussivos
de curta duracao com nalidade rtmica.

As notas musicais em um sinal deaudio sao um exemplo cujo cordeimais rele-
vante est concentrado em frequéncia, enquanto que os sempulsivos, em tempo.
Queremos, no entanto, obter tamkem informacees adicionaispmo tempos de nicio
e ermino das notas, preserca de vibratos e tremolos, caracsicas transibrias
e timbre. Assim sendo, o desepvel e uma representacao qulestre a evolucao
frequencial ao longo do temp@. Entretanto, tempo e frequéncia sao grandezas
indissocaveis, 0 que agrega a essa desejada descrcao umaullilade intrnseca.

Quando falamos em representacao tempo-frequéncia noserghos ao mapea-
mento do sinal de entradax(n) em um plano bidimensional, no qual um dos eixos
representa o tempo e o outro, a frequéncia. Essa operacamp, tamkem, ser inter-
pretada como a decompostcao do vetor em uma famlia de vetoresf (n)gk;jH.

O conjunto deatomos, como sao chamados, forma um diciorario. Esse modelo
seml direta ou indiretamente utilizado neste trabalho e sea explado na poxima
secao.

1Podemos, tamkem, pensar no caso aralogo, quee a evolwcatemporal ao longo da frequéncia.

2Aqui, utilizamos a notacao f ;j (n)gk; para nos referir ao conjunto de todos vetores Kj o
onde ; =[ Ok (Wi 1 (L L) ] e um vetor localizado no tempo de ndice k e na
frequéncia de ndicej, para todos os valores d& e considerados.



Os vetoresf ;(n)g«; Nao necessariamente constituem uma base, ainda que
consigam gerar todo o espaco de interesse. O diciorario pode sedundante e
proporcionar in nitas formas de decomporx. E nesse caso, e necessario algum
crierio que determine qual destase a mais apropriada. Um crieio com o potencial
de analisar o sinal em partes relacionadasas fontes que o geraeasaresparsidade da
representacao, que maximiza a contribucao sinalizada por Gadoe ciente. Aem
disso, a esparsidade e facilitadora para \arias aplicacees, ta@mo codi cacao e
reduwcao de rudo.

A ideia deste captuloe apresentar as principais ecnicas utilizads e relacionadas
ao trabalho. Aem disso, pretendemos introduzir a nomenclaturgue sem utilizada
nos captulos posteriores. Comecamos abordando as decompess atdmicas, onde
tratamos dos conceitos déames Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT)

e Transformada deQ constante. A seguir, abordamos uma ecnica conhecida como
Recuperacao Esparsa, que tem como principal objetivo obtezpresentacees maxi-
mamente esparsas. Esta servia como base para o Captulb 4.

2.2 Decompostcees Atdmicas

2.2.1 Frames

Quando expandimos o vetok utilizando o diciorario , estamos, na verdade, rees-
crevendox como uma soma ponderada dos vetores componentes dé . (n)gy; -
Os coe cientes de ponderacad,c; gc;j, tamkem chamados de coe cientes de ex-
pansao, representam o sinal no domnio da transformada. Se @idrario for re-
dundante, havegm in nitas possibilidades para a escolha dec; g;. Assim sendo,
coe cientes esparsos destacam as principais caractersticassioal de entradax(n),
f que estes indicam onde (em quais vetores do diciorario) estoocentrada a in-
formacao do sinal.

Um exemplo de expansao em um diciorarioe a Transformada Distaede Fourier
ou DFT (do inglés, Discrete Fourier Transform) X (j) de um sinal x(n) com L
amostras de duracao. Nesse caso, temos uma famlia de vetona formaf €21"=t g
e escrevemos

1 Xt i
x(n) = T X (j)e?n=t (2.1)
j=0

tivermos, por exemplo, uma entrada senoidal da formen) = ( 1)" =e'", tere-
mos, no domnio da transformada, toda a energia concentrada emm o elemento:
X ()= L,paraj = L=2eX(j) =0, para os demais valores d¢ (considerando que
L e par). Dessa forma, temos uma representacao bem mais egaana frequéncia



que no tempo.
Podemos escrever a operacao de DFT na sua forma matricial. Qorexe escrito

comox =[x(0) x(1) ::: x(L 1)]", os coe cientes de expansao sao dados pe¥
L[X(0) X (1) ::: X(L 1)]" e os vetored (n)g sao organizados matricialmente
como as colunas da matriz que representa o diciorario, ou seja,
2 3
1 1 L 1
h i 1 g2 =L - d2 (L oDeL
= o0 1 L1 T8, : y : (2.2)
1 d2 (L D=L ... &2 (L 1)2=L
Assim, a Eq.[2.1 dada por X
x(n)= g j(n) (2.3)

i

pode ser reescrita em sua forma matricial como
X= C: (2.4)

Neste caso, os vetore$ (n)g, formam uma base ortogonal enCh, pois
h i, j,l =0, paraji 6 jeh; ;,i &0 paraj; = j.. Assim sendo, pode-
mos calcular os coe cientes de expansfq g, por meio de produtos escalares entre
o sinal x(n) e os vetoresf ;(n)g; [6]. Quando os vetores da base nao sao ortogo-
nais entre si,e possvel recorrer a uma base dual, formada pomuconjunto vetores
f 5 (n)g,. Estes, por sua vez, sao ortogonais aos elementos deA Eq. (Z.3) se
torna X
x(n)= " x(n); ()i ;(n): (2.5)

J

O diciorario  pode, ainda, ser completo ou sobrecompleto (tamkem chamado
de redundante). Quando completo, nao ha dependéncia entemtre 0s vetores
f «j(n)o; e, consequentemente,  uma representacao possvel gadada acima).
Quando redundante, ha mais vetores que o0 necessrio para ffier uma base, ou
seja, estes nao sao mais linearmente independentes entre si.rop@sta da repre-
sentacao porframese justamente esta: torra-la redundante e, com isso, aumenta
a exibilidade na escolha da representacao para o sinal analisa][l

Por de ncao, a famlia de vetores = f (n)g, em um espaco de HilbertH
e denominada umframe se existirem constante®\ e B, com 0<A B< 1, tal

que para todox emH ],

X
Akxk? jh ;xij2  Bkxk? (2.6)



ondeA e B sao chamados de limites doame. Esse \enquadramento'H esh relacio-

nadoa estabilidade da representacao. Podemos pensar em uamalogia ao teorema
de Parseval para o caso da decomposcao em uma base ortogo8a dividirmos a
Eq. (Z8) porkxk?, percebemos qué e B determinam os limites inferior e superior
da energia normalizada dos produtos internog [6].

SeA = B, o conjunto de vetores e denominaddrame apertado. Nesse caso,
0S coe cientes de expansao podem ser obtidos por meio de produhternos entre
os vetoresf (n)g . e o sinalx(n). A expansao dex(n) nos vetores da basee
expressa por X
x(nN)=A1 h (n;x(n)i (n): (2.7)

2
onde o termoA e uma medida da redundancia da representaca [6].

Ainda neste contexto, se 0 conjunto de expansao naoe Urame apertado,
ou sejaA 6 B, recorremos novamente a unframe dual (composto por vetores
~ =1f 7~ (n)g ). Agora, por conta da redundancia, ha in nitas formas de detaminar
~. Uma delas, chamada dérame dual can6nico, e dada por~"H = HS 1 onde
AHe o hermitiano da matriz A, ou seja,A" = (AT) eS = He chamado de
operador deframe d_’l._j'l]. Esta escolha levaa solucao chamada de MOF (do inglées,
Method of Frameg, dada por ]

c= Hs x: (2.8)

No caso das bases ortogonais, vemos que a matrizomposta pelos vetores de
expansao e quadrada. Como observamos na expansac(® por meio da DFT,

pertence ao espacdCt Y, o vetor de coe cientesc ao espacoCt e, como pa
mencionado anteriormente, o vetox, ao espacoR". Quando tratamos deframes o
diciorario passa a ser uma matriz retangular cujas colunas naaosmais linearmente
independentes entre si, ou seja, la um acescimo no rumero diahas que representa
a redundancia da representacao.

Na DFT, notamos que osatomos dependem somente de um ndiggrelacionado
a frequéncia. Agora, elaboramos o caso bidimensional, no quahs@eramos que a
representacao depende tanto da frequéncia quanto do tempe, portanto, apropri-
ada para sinais nao estaciorarios. Podemos escrever a decsupo do sinalx(n)
nosatomos de tempo e frequénci& ;(n)g«; da seguinte forma:

X X
x(n) = G ki (n); (2.9)

paran=0;1;:::;L 1.

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



Escrevemos, agora, a Eq[{2.9) na sua forma matricial. Montamosa matriz
que conem, em suas colunas, osatomds ; (nN)gx;. As colunas de serao da
forma

colunag [ 1=[ «(0) k(1) it k(L DI (2.10)

e as linhas,

linhai[ 1=[ o0(i) o1(i) 0 o3 2(i) “i0 « zo(i) k 22() 0« 1o (D]
(2.11)
ou seja, mantemos o ndicek xo e incrementamosj de 0 aeJ 1; em seguida,
fazemos o0 mesmo paré + 1 e assim por diante, aek = K 1. Temos, como
resultado, uma matriz de dimensab P, comP = JK. O vetor de coe cientesc
sem, portanto, dado por

C=[CooCo1 :1i Gy 1 :1i Gk 10 :iiGk 13 1]': (2.12)

A Eqg. (2.9) se torna, entao,
X= C: (2.13)

Essa nomeclatura matricial seautil no Cap.[4, quando tratarenos dos netodos
de otimizacao para recuperar um sinal originat(n) a partir de uma versao corrom-
pida por rudo y(n).

2.2.2 A Transformada de Fourier de Tempo Curto

No caso da Transformada Discreta de Fourier, o sina(n)e projetado em L amos-
tras contguas de L senoides complexas harmonicas. Isso faz com que informacees
temporais, tais como incio das notas tocadas, variacoes apsd depitch e preserca
de intrumentos percussivos, sejam diludas na representacablo caso da Transfor-
mada de Fourier de Tempo Curto, as senoides puras sao subgtiis poratomos
localizados em tempo e em frequéncia [5].

Os atomos f ;j(nN)gx; sao construdos atrawes de translecees no tempo e na
frequéncia de uma dada funcao janela(n) com suporte compactdﬂZ]. Assim, temos

kj (N) = My Tyah(n), onde Ty e o operador de deslocamento no tempol, , o de

deslocamento na frequéncia, ou sej@,h(n) = h(n x) e M, h(n) = h(n)e?™=* |
resultando em ;(n) = h(n ka)e?"™=t | Os parametrosa e b, coma;b2 N,
estao relacionadosa amostragem no tempo e na frequéncisgpectivamente, § =
0;:::3 1,k=0;:::;K 1, comKa =Jb= L.

Podemos pensar que a janelgn) isola trechos consecutivos de amostras do sinal
x(n) para, em seguida, aplicarmos uma DFT de amostras em cada segmento. O
salto entres os incios de cada trechoe determinado pelo paratme a: quanto maior
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for a, maior sema este intervalo. Uma decimacao tamkem e realizadao domnio
da frequéncia: somente algunbins da DFT de L amostras sao retidos. O salto
em frequéncia esh relacionado ao parametria quanto maior for b, menor sea o
rumero de pontos armazenado. Se considerarmos que a jari€la) tem N amostras,
0 par&metrob passa a ser determinado pdy= L=N 1.

Seguindo a teoria desenvolvida at aqui, a de ncao da Transforada de Fourier
de Tempo Curto (ou STFT)e obtida por meio da decomposcao darsal x(n) nos
atomos f ;(n)gy; do diciorario, ou seja,

X 1
X(Kij)= G x(n)h(n ka)e 2" - (2.14)
n=0
Para reconstruir o sinalx(n) a partir dos seus coe ciented ¢ g, consideramos
que estes formam unirame apertado e, assim, podemos utilizar a Eq_(2.7) para a
sntese ].

A ideia por tas da STFTe considerar que o sinal deaudioe esta'rorarioH dentro
do intervalo de tempo determinado poh(n) e, portanto, a aralise por DFT de cada
trechoe representativa [BB]. Assim sendo, o rumero de amost& da janela exerce
uma grande in uéncia na representacao tempo-frequenciatsultante. Aem disso,
guando janelamos um trecho de sinal ao multipli@-lo, no domnio doempo, por
uma versao deslocada d&n), estamos, no domnio da frequéncia, convoluindo os
seus espectrosD[Z]. Dessa forma, a informacao frequencial ohalsque obtemos
por meio da DFTe misturada com a da janela.E importante, portanto, entender
estes efeitos de forma que, manipulando os parametros da tfansiada (rumero de
amostrasN, tipo de janelah(n) e parametroa), sejamos capazes de ameniza-los ou
leva-los em conta na interpretacao do resultado.

Se o valor deN utilizado e relativamente pequeno, trechos mais curtos de si-
nal serao analisados por vez. Por um lado, informacees temgerserao bastante
precisas. Por outro, informacees frequenciais (como alturagiaotas) irao se espa-
lhar na representacao. Da mesma forma, para um valor d& elevado, informacees
frequenciais serao mais bem representadas que as temporaiseris, entao, que
para aumentar a resolucao frequenc%l devemos aumentar o rumero de amostras
da janela de aralise. Este compromissoe formalmente delimitado lpePrincpio da
Incerteza El].

Como foi dito, as resolucees temporal e frequencial da STFTgendem somente
da janelah(n) utilizada e, portanto, nao variam de acordo com sua poscao|pnto
(k;j)Ino plano da representacao. Como explicado no Cap(]l, as paetas \tonais"

4Um sinale considerado estaciorario se seu conteudo frequerial nao varia com o tempo.
5A resolwcao se opee ao grau de espalhamento da represerdac uma boa resoluwcao frequencial
implica linhas bem de nidas ao longo do eixo temporal.
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de sinais de musica sao geralmente modeladas por uma fundamkemtasuas par-
ciais harménicas superiores. Assumindo que a fundamental variant o tempo,
essa variacao se torna mais acentuada para as parciais supesoe, consequente-
mente, o intervalo de tempo no qual podemos considel-las estaarios diminui.

O ideale adequar a duracao dédn(n)a duracao do evento que queremos analisar, ou
seja, utilizar um rumero de amostrasN menor para altas frequéncias (resultando
em maior resoluwcao temporal) e maior para baixas (resultando emamar resolucao
frequencial) [2].

A STFTe amplamente utilizada na aralise de sinais de rrusicalﬂl], apas das
limitacoes expostas. A ideia neste trabalho e justamente estad representacoes
alternativas para a aralise destes sinais que procurem reduzir ceiéh de tais li-
mitacees. A TransformadaFan Chirp (ou FChT), que sela explicada no Capl.13, leva
em consideracao que a fundamental pode variar dentro do thecde sinal analisado
e, assim, busca evitar perda de resolucao nas parciais supesorh a Transformada
de Q Constante, que sel explicada a seguir, permite quens de frequéncias dife-
rentes possuam resoluwcoees temporais diferentes, o que buespalibrar a esparsidade
da representacao como um todo.

2.2.3 A Transformada de Q Constante

As frequéncias da escala de temperamento igual de 12 tons repréam as altu-
ras das notas musicais presentes na mnusica ocidental. Por seregometricamente
espacadas, nao sao, muitas vezes, corretamente mapeadascomponentes frequen-
ciais utilizadas na DFT, que apresentam um espacamento linear [3]. Agposta da
Transformada deQ Constantee xar a razao entre frequéncia central e resat&o e,
assim, permitir gue componentes distintos passem a ter resolesediferentes.

Na DFT, cada bin j corresponde a uma frequéncia anabgich = ,{,—fs, sendo
N o rumero de pontos da janela de aralise (considerando o contextla STFT) e
fs, a taxa de amostragem do sinat(n). Aqui, de nimos a resoluwcao dobin j como
sendo o0 espacamento entre as frequéncias correspondeaidjacentes, ou seja,

J_DFT - fj+l fJ
41 .
= JN fs Jﬁfs
= L—S: (2.15)

Percebemos que estae constante, o que signica que, para umddavalor de N

e uma nota com frequéncid , a resolucao da DFT ia corresponder affN—5100% da
frequéncia escolhida. Para frequéncias baixds fequeno), esse valor pode ser maior
que a separacao frequencial de 6% entre duas notas adjaesrda escala temperada

12



e levar, portanto,a perda de informacaoljB].
A CQT utiliza frequéncias centrais geometricamente espacadaa forma

fi = fmin28; (2.16)

onde B e o rumero de bins por oitava, fyin, @ menor frequéncia considerada fg
varia def i, ae uma frequénciaf ,»x abaixo da de Nyquist.

A resolwcao para g esima componente frequencial passa a ser, portanto,
CQT  _ ¢ :
= T
|

= fmn28 (28 1)
fi2s 1) (2.17)

Assim, a razao entre a frequéncig e a sua resoluwcao jCQT e dada por

Q, 1_-=@i 1t (2.18)
j
guee constante e, da, o nome \Transformada d&) Constante". Com as escolhas
apropriadas def in € B, frequéncias centraid; podem vir a corresponder a alturas
de notas musicais em uma escala de temperamento igual.

A expressao para 0 @lculo da CQT pode ser obtida a partir da decrao da
STFT. Como vimos, a resolicao dobins da DFT e inversamente proporcional ao
tamanho N da janela. Para que o valor d&) de nido acima seja constante, e ne-
cessario, portanto, queN varie inversamente com a frequéncia centrg|, resultando
em

N; = —=Q : (2.19)

Aem disso, a frequéncia digital dg €sima componente passa, agora, a ser dada por
2Q=N;. A partir da Eq. (£.14), chegamosa de ncao da CQT dada poru3]:

X1 .
X(Ki)= 6. 5 XMh(n  Kkaje 29N (2.20)

I n=0

onde p realizamos a substitucao do parametrd por b= N=L, h;(n)e a janela de
aralise comN; amostras ¢f =0;1;:::;J, com

J= Blog, F ma ; (2.21)

fmin

Aqui, os atomos de tempo-frequéncia sao dados pok;(n) = (1=Nj)h;(n
ka)e2"@*Ni A divisao por N; e uma normalizacao da janelah;(n), p que seu
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rumero de amostras varia com din j .

De acordo com a de ncao dada pela Eq[(Z.20), podemos interpae que, assim
como na STFT, o sinale primeiramente dividido em trechos para, eneguida, apli-
carmos a transformacao. O salto entre trechose, novamextdado pelo parametro
a. Consideramos, aqui, que cada trecho possMp amostras, que e o0 rumero de
amostras corresponde a analise dbin j = 0. Para cadabin de frequéncia ha, no
entanto, um tamanho de janela diferente. Como consequénciar@ as oitavas su-
periores, pode haver uma lacuna na aralise se o valor deao for su cientemente
pequeno.

Em [Iﬂ], 0 saltoa entre os trechos de sinale varavel com @in j de frequéncia.
Dessa forma, aém de solucionarmos o problema das lacunas nalese, reduzimos
a complexidade computacional da transformada. Neste caso, mennstancias da
CQT para baixas frequéncias sao necessrias, p que o rurmede amostras das
janelas utilizadas e maior. Em contrapartida, a estrutura geradgor esse novo
@lculo nao pode ser organizada na forma de uma matriz, como nq.H2.13). Por
iIsso, a solucao adotada aquie comprometer o tempo de prosasiento tornandoa
constante e com valores entre € a  N;=2, ondeN; e o rumero de amostras da
janela correspondente abin de maior frequéncia, em prol do alinhamento temporal
de todos oshins.

2.3 Recuperaao Esparsa

A ideia desta secao e apresentar 0s principais conceitos poasr das ecnicas de
recuperacao esparsa de sinais deaudio. Aqui, queremos erfamMos coe cientes de
expansacc a partir da decomposcao do sinak em um diciorario  redundante.
Neste caso, ha in nitas possibilidades para determinac e devemos de nir, como
mencionado anteriormente, um crierio que nos ajude nessa eldeo O crikerio
utilizado ser o de esparsidade.

Agora, vamos utilizar um modelo para o sinal deaudio que admita a Berca
de rudo. Temos, assim,

X=cC +e¢ (2.22)

ondeee o rudo aditivo. Recapitulando, temos quex 2 Rt, 2 C- P, c 2 CP,
comP = JK,ee2 R".

De nimos kcky = # fljg 6 0g como a cardinalidadel, de (@ Esta pode ser
interpretada como um crierio de esparsidade, p que mede o mero de componentes
nao-nulos dec. Assim, quanto menor forkcky, mais esparso seic. Dizemos quex

_ . PP
6Genericamente, de nimoskck, = jajP como sendo a normd, do vetor c.
[
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e uma recuperacao esparsa no diciorario sekck, L ].
Podemos, com isso, pensar em resolver o seguinte problema:

. 1
¢ = argmin ékx c k3+ kcky ; (2.23)
C

onde o parametro e maior que zero e controla o grau de regularizacao, ou seja, 0
compromisso entre o erro de aproximacao e a esparsidade dacsmu Quanto maior
for , maior sela 0 peso que o segundo termo il exercer na otimizas€ obteremos,
portanto, coe cientes¢ mais esparsos.

Para encontrar uma soluca@ podem ser utilizados algoritmos gananciosos, como
o Matching Pursuit e suas varia:eeﬂJLB]. Outra opcaoe relaxar o crierio de eap
sidade dec, permitindo que componentes pequenos, poem nao-nulospnanham
grande in uéncia na medida. Issoe feito substituindo-se a cardatidadelo por uma
furcaof (c) : CP 7! R que meca esparsidade segundo este novo crierio. A Ef.(2.23)
se torna, entao,

¢ =argmin %kx c ki+ f (c) : (2.24)
C

Normasl,, com O<p 1, sao boas opcees pafac), p que estas promovem
esparsidade [13]. A minimizecao da Eq_(Z.24) para o caso espez em quep = le
conhecido na literatura comdasis Pursuit dﬂ] ou LASSO (do inglésleast Absolute
Shrinkage and Selection Operat()r[lE]. Utilizar a norma " ;e conveniente pois, abm
de promover esparsidade, leva a um problema convexo e que, paida pode ser
solucionado por ecnicas a desenvolvidas de otimizacao comee [13].

A seguir, descrevemos uma tcnica chamada Limiarizacao Itéha [@] que
obem os coe cientes¢ para uma furcaof (c) gererica. Analisamos, tamtem, a
solucao parap = 1.

2.3.1 Limiarizacao lterativa

Abordamos, primeiramente, o caso em que o diciorario forma uma base ortonor-
mal para, em seguida, extrapolarmos o resultado obtido para o oasbrecompleto.
O primeiro passoe reescrever a Eq{ZP4) da forma

¢ =argmin %k ( ™x oki+ f (c) : (2.25)
C
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J supondo que forma uma base ortonormal, utilizamos o teorema de Parseval e
aigualdade = " para obter
¢ = argmin %k Hx  cki+ f (c)
S . )
argmin 5l 'x a)?+ f (a) (2.26)
|

onde escrevemos em furcao das suas colunas, como na Eq. [Z.2). Aem disso,
consideramos que a furcab(c)e aplicada a cada elementa; de ¢ separadamente.

Pela Eq. (Z.26), podemos perceber que o problema original de otirc&ra dado
pela Eq. (Z2.24) foi fatorado em problemas escalares que podenrigao, ser solu-
cionados individualmente. Derivando a expressao acima em retazeg e igualando
o resultado a zero, temos

X+ —dfd(ﬁ) =0; (2.27)
0 que nos leva a
df(@) _ n,.
a + g - Ix (2.28)
Aplicando a transformacaoS (), com
df (u)
1 — .
S (u=u+ - (2.29)
dos dois lados da equacao, obtemos
a=S( "): (2.30)
Para o caso em que = 1, temos
S Y(u)= u+ sign() (2.31)
e, portanto,
S (u) = sign(u) max(0; juj ): (2.32)

Este netodo chama-se limiarizacao suavﬂl:%]. Os valores abane um limiar
sao zerados e 0s demais sao gradualmente ponderados a pagtizato, evitando
descontinuidades. No limite em que@ ! 0, a limiarizacao torna-se rgida, o que
signi ca que valores acima do limar sao mantidos, enquanto que osovas abaixo,
descartados. Issoe ilustrado na Fig. 2.1.

Para realizar a limiarizacao com um diciorario sobrecompleto, um abgitmo
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Figura 2.1: Curvas de limiarizacaay = S ( ['x) paraos casop=1ep! O (curva
tracejada).

iterativo, chamado de limiarizecao iterativaﬁb], foi proposto. Adeiae, novamente,
separar o problema de otimizacao original em problemas unidimensis para, em
seguida, trat-los individualmente.

Assumimos que 0s coe cientes maesima iteracao sao dados pa™ e que todos
0s seus elementos estao xos, com a excecaoldaima entrada q(”). Queremos,
entao, estimar um novo valow tal que w = q('”l) . Para isso, minimizamos
W = arg min %kx (c™ M+ wiZ+ f (W) ; (2.33)

onde retiramos a contribucao dol esimo elementoq(”) e acrescentamos a nova
estimativa w. Derivando a expressao em relacaovae igualando o resultado a zero,
obtemos

wr SO

oy Px ¢ My, (2.34)
onde consideramos quk k3 = 1. E possvel perceber que a equacao acimae da
mesma forma que a EqQL(2.28) e pode, portanto, ser resolvida pon operadorS ()
de limiarizacao. Para cada iteracao, esse @lculoe realizad@am todos os elementos
| de c. Esse processoe repetido ak a convergéncia.

O algoritmo de limiarizacao iterativa discutido aqui IL—;Lb]e uma das pssveis
abordagens para solucionar este problema. Este, no entantofegenta uma con-
vergéncia lenta, p que requer que cada element seja atualizado por vez [13].
Uma solwcaoe paralelizar o @lculo dos coe cientes de, comoe feito em ]. Este
algoritmo chama-se ISTA (do inglésjterated Soft-Thresholding Algorithn). A sua
versao apida, chamada FISTA (do inglesFast ISTA) e ilustrada em ], sela a
utilizada neste trabalho.
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2.3.2 Aproximaees Estruturadas

No procedimento apresentado at agora, nao levamos em cossidao interde-
pendéncias dos elementos @eno processo de minimizacao. Este, no entanto, naoe
0 caso para muito sinais. Para sinais deaudio, por exemplo, vemosralaente um
padrao vertical (ou horizontal) na sua representacao temgcequéncia quando o sinal
e composto prioritariamente por parcelas aproximadamente seidais (ou aproxima-
damente impulsivas, respectivamente). A ideia aquie incorporar formacees sobre
propriedades estruturais dos coe cientes por meio do conceito de vizinhamzﬂiZ],
que ser apresentado no Captuld¥.

2.4 Consideraoees Finais

Neste captulo apresentamos 0s principais conceitos matemat€@mportantes para
0 entendimento da dissertacao em geral.

Abordamos a teoria de decomposcees atdbmicas e descreveduzs ferramentas
amplamente utilizadas na aralise de sinais deaudio dentro deste derto. Sao elas
a Transformada de Fourier de Tempo Curto (ou STFT) e a Transfonada de Q
Constante (ou CQT). Tratamos, tamkem, das principais diferenas entre as duas
transformadas.

Em seguida, introduzimos a teoria por tas da recuperacao esfsa de sinais a
partir de diciorarios sobrecompletos. Falamos do conceito de limiagzzao suave e
do algoritmo de limiarizecao iterativa para representacoes raddantes. Por m,
abordamos brevemente a ideia das aproximacees estruturadas
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Captulo 3

A Transformada Fan Chirp

3.1 Consideracoees Iniciais

No captulo anterior, falamos sobre as principais tcnicas utilizadana representacao
tempo-frequencial de sinais deaudio e suas limitacees. No cas SITFT, como foi
dito, consideramos que o sinale estaciorario para intervalos das de tempo. Assim
sendo, uma aralise por meio da DFT seria capaz de representar denfa acurada as
componentes frequenciais de cada trecho. Essa aproximacamentanto, pode nao
ser apropriada para representar sinais de nusica, que podem @ggentar variacees
apidas signi cativas em frequéncia.

A Transformada Fan Chirp (FChT), inicialmente apresentada em@2], propoee
modelar a frequéncia fundamental (juntamente com as parciaigfmoénicas superi-
ores) de um sinal como uma furcao linear no tempo. Em [8], a FChdifaplicada a
sinais de nusica por meio da Transformad&an Chirp de Tempo Curto (STFChT).
Com ela, agora consideramos que, para intervalos de curta dusa; a fundamental
do sinal pode variar linearmente com o tempo. Essa mudarca pergitepresentacees
tempo-frequenciais mais esparsas, especialmente nas parciaigSopes.

Uma extensao natural do netodo e permitir que a frequénciauhdamental do
sinal varie quadraticamente com o temp&lZ:%]. Essa mudarcaepesialmente rele-
vante para sinais deaudio cujas variacees em frequéncia sa&mentuadas em curtos
perodos de tempo, comoe o caso de vibratos apidos e canto d¢ies (iodelei, do
alemao, Jodeln). O modelo nao linear leva a uma maior esparsidade na repre-
sentecao e, assim, possibilita aperfecoar ecnicas como sistas de detecao de
melodia, reduwcao de rudo e separacao de fontes.

Para que possamos modelar a fundamental como uma furcao @#n®u nao),
precisamos de informacao a priori sobre a sua variacao ao londgo tempo. Essa
informacaoe obtida por meio do @lculo da saliéncia para cadagssvel fundamental
presente no sinall]8]. O procedimento utilizado e descrito eﬁ%]. A ideaquie,
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para cada frequéncia candidata, acumular a energia do espectras frequéncias
correspondentesas suas parciais harmoénicas. Assim sendpgeea-se que 0s maiores
picos equivalhamas verdadeiras fundamentais do sinal.

Essa abordageme a mais comumente utilizada na literatura. Poentomo uti-
liza informacao de energia, ela apresenta sensibilidade ao timbresdantes sonoras
existentes no sinal. Eml?ﬂS], 0 @lculo da saliéncia se baseia apenas localizacoes
frequéncias das possveis fontes, obtidas por meio de estirmacge picos no espectro.
Cada picoe avaliado e classi cado como uma nova fundamental ou anparcial de
uma fundamental existente. A proposta aquie adotar esta albdagem em vez da
chssica utilizada na implementacao original da FChT.

Para calcular a saliéncia das possveis fundamentais, conside@smue as par-
ciais correspondentes estao localizadas em nultiplos inteiros dams frequéncias.
No entanto, instrumentos de corda, como o0 piano, apresentam ueve desvio de
frequéncia, perceptvel, principalmente, nas parciais superi®e Esta inarmonici-
dade esh relacionadaas caractersticas fsicas de uma cordaao ideal ]. Assim
sendo, um modelo de inarmonicidade pode ser utilizado para melhoraresolucao
da representacao tempo-frequencial de tais instrumentos.

Neste Captulo iremos, primeiramente, apresentar a de ncaoormal da FChT
de acordo com HS]. Em seguida, as mudarcas propostas seraa@ddaas, sempre em
conjunto com exemplos de sinais sineticos para evidenciar as meailas desejadas.
Na ordem, temos: a extensao do netodo existente para permitjue a frequéncia
fundamental do sinal varie quadraticamente com o tempo; uma reJyorma para
0 @lculo da furcao de saliéncia que nao leva em consider@ca timbre do instru-
mento; e a insercao de um modelo de inarmonicidade para sinais del&. Por m,
apresentaremos os resultados obtidos para sinais deaudio reais.

3.2 Dencao

A Transformada Fan Chirp de um sinal contnuo no tempox(t) e de nida em [Eh

como
A

X ), x(t) %(t)e 27 Ot (3.1)

onde (t)e uma furcao de deformacao do tempo dada por

(t) = 1+%t t: (3.2)
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Se zermos a mudarca de varaveis = (t) na Eq. (31), temos

VA
X )= x( M )e 2" d; (3.3)

onde (t)e dado por 0
= Ly 12t (3.4)

e foi assumido que(t) = 0 para t 1= para evitar aliasing ]. Da Eq. [3.3),
e possvel perceber que a FChT e a Transformada de Fourier dsinal x(t) defor-
mado no tempo pela furcao 1(t). Dessa forma, aps uma discretizacao temporal
apropriada, a FChT pode ser calculada atrawes de alguma implementio apida da
Transformada de Fourier (algoritmo FFT) @].

Pela Eq. (3.1), podemos dizer que a FChT consiste na decompositi® sinalx(t)
em um diciorario composto por elemento$ (t)ge, onde (t) = °(t)e?2 T ®,
comk 2 Z. Aqui, consideramos uma grade discreta de frequéncias e qué) possui
suporte compacto localizado erh 2 ! %); l(%) . Calculando a projecao de

um chirp linear x.(t;f¢) =e2fo O em (t), obtemo

7(3)
ot 1=T); ()i = % 0g? H Mg
R
vis
= % g2 Lk d
= (k) (3.5)

coml 2 Z .Isso signi ca que a FChTe capaz de representarhirps lineares de forma
maximamente esparsa [8].

E importante ressaltar que quando o sinat(t) e janelado, o resultado presente
na Eq. (3.3) deixa de ser \alido. Como na paticae isto que ocorrequeremos que,
dada uma janelah(t), a TransformadaFan Chirp dex.(t; f o) seja igual a um impulso
convoludo com a Transformada de Fourier dé(t). Assim sendo, para permitir esta
condcao, rede nimos a FChT de um sinak(t) como [8]

2
Xn(f; )= x(®h( () °(te ?" ©Odt (3.6)

1

Consideramos, agora, um sinal constitudo pot chirps harménicos, ou seja

INote que para que esta expressao seja verdadeira,e necass considerar queT L.
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Xen(t; fo;L) = P L, €2fo (0 percebemos que todos os componentes possuem a
mesma taxa de inclinacao e, portanto, suas representacees por meio da FChT serao
igualmente esparsas. Assim sendo, a geometria da transformadaege adequada
para representar sinais de audio, contanto que estes sejam qmstos, essencial-
mente, por uma fundamental e parciais harmoénicas superiores.

3.3 Implementaao

A implementacaoe feita em trechos curtos (variando entre 20 H)0 ms) consecutivos
do sinal de aralise amostradox(n). Esse procedimentoe denominado de Transfor-
mada Fan Chirp de Tempo Curto (STFChT). Assim, como fa foi dito, tomamos
como \alida a aproximacao da fundamental do sinal por unchirp linear dentro de
cada janela.

O primeiro passo na implementacao da FChT e a deformacao linezausada
por (t), como visto na Eq. [3.B). Agora, estamos lidando com sinais disast
no tempo e, portanto, este passoe implementado por meio de um@amostragem
nao-linear. Como ® temos acesso as amostras nos instantestdmpo nTg, onde
Tse o perodo de amostragem, uma interpolacao e realizada[l[B]. ®e que, aqui,
e necessrio um valor pe-estabelecido do parametro. A seguir, a FFT do sinal
deformado no tempoe calculada.

A etapa de estimacao do parametro e essencial, p que a resolucao da repre-
sentecao resultante depende de uma estimativa precisa dele. s€aontario, 0s
coe cientes da representacao tendem a se espalhar, pois o eloditilizado p naoe
mais \alido para o (trecho do) sinal de aralise. Em outras palavrasa projecao de
(um trecho de)x(n) sobre oschirps lineares nao sela esparsa, g que nao sea mais
possvel represent-lo com apenas um (ou poucos) elementas lohse.

Para estimar , realizamos uma busca exaustiva por valores possveis de
frequéncia fundamentalf, e taxa de inclinacao . Uma furcao (fo; ), chamada
de plano de saliéncia, e criada para auxiliar neste processo. Egtacao consiste
em uma acumulacao da energia do espetgroas frequéncias harménicas de para
cada par fo; ) possvel. Sef, correspondera uma fundamental existente, entao a
energia em suas parciais harmoénicase signi cativa e, consequamiente, um maior
valor de (fo; )e esperado. Da mesma forma, para o valor correto de a esparsi-
dade do espectro sela maxima e, consequentemente, o valor déy; ). Para outros
valores de , a energia nas parciais harmoénicas, que antes era bem concetdresse
espalharia entrebins de frequéncia adjacentes.

O procedimento para o @lculo de , retirado de Eé],e descrito a seguir.

2Aqui, consideramos o espectro como sendo a magnitude da FChT dinal de aralise.
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1. Primeiramente, \arias instancias da FChT para valores pe-dterminados de
sao calculadas.

2. A seguir, um grid de frequéncias fundamentais e de nido e, para cada
frequénciaf o e cada FChT calculada no passo anterior, a soma dos logaritmos
das amplitudes das suas parciais harménicase calculada com@em

R :
(fo; )= — logjX (if o; )J; (3.7)
Ny .
i=1
ondeX (f; )e a FChT e nye um rumero pe-determinado de parciais. Nesta
parte, uma etapa de ps-processamentoe realizada de formagnimizar a am-
biguidade geradaﬁor nmultiplos e subnultiplos das frequéncias fulamentais

presentes no sinal [8].

3. Teremos, assim, um plano densdf; ) que ia concentrar energia em alguns
pontos (fo; ), representando a preserca de uma fonte deaudio com frezpcia
fundamental f o subindo (ou descendo) a uma taxa de j Hz.

4. Selecionamos, para cada frequéndiga, o maior valor de (fo; ), resultando
em uma furncao de saliéncia(fy). Os picos de (fo) representam, como foi
dito no item anterior, as fontes sonoras. Destes, podemos estimogarametro

para cada fonte.

Na patica, nao ha um valor correto de , p que o0 modelo propostoe uma
aproximacao de primeira ordem da frequéncia fundamental. & disso, por razees
de complexidade, apenas um rumero nito de valorese testado.dSas simpli cacees
introduzem pequenos erros na estimacao de

E importante ressaltar tamlem que, no caso de um sinal polifénicede possvel
selecionar um valor de dentre os obtidos. Dessa forma, a FChT calculada e
ajustada para representar com maior precisao somente uma (aisnproeminente)
das fontes harmonicas presentes, prejudicando a represeatadas demais |8].

A representacao tempo-frequencial desejadae proporcexta pela STFChT, que
e obtida pela concatenacao das FChTs dos segmentos de sined\ypamente calcu-
ladas. Ao concatenar as furcees de saliénciéf,) de cada trecho, geramos uma
representacao tempo-frequencial alternativa conhecida conrOgrama, que mostra
a evoluwcao temporal doitch de todos os tons harmonicos presentes em um sinal de
musica dﬁ]. Essa representacao pode fornecer informasgelevantes sobre os valores
de estimados.

SNa patica, a implementacao e feita substituindo-se o termo logjX (if o; )j por
log( jX (if o; )j + 1), onde inserimos um controle de esparsidade por meio do parartre E].
Os resultados reportados correspondem a = 10.
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3.4 Deformaao Nao-Linear

3.4.1 Proposta

A frequéncia fundamental de um sinal de nusica pode,as vezespresentar apidas
utuacees em um curto perodo de tempo. Nesse caso, a suaragpimacao por
uma furcao linear nao seria apropriada, enquanto escolher unodelo nao-linear
que permitisse modelar maiores variacees em frequéncia podegaultar em uma
transformacao mais esparsa. Aqui, escolnemos um polindbmio dgwnda ordem
para aproximar a fundamental

A Fig. B mostra um exemplo da variacao da frequéncia fundamahao longo
do tempo da melodia principal de um excerto de opera, onde zerospresentam
auseéncia de notask possvel notar que o sinal analisado apresenta apidas utuzees
em frequéncia e, como mencionado anteriormente, uma furclamear pode nao ser
apropriada para modelar tais variacoes. Estas sao caractadas, neste caso, pela
preserca de vibratos, como nos instantds 2;7set 1;4s, e mudarcas contnuas
entre notas, como nos instantes  2;3s et  5;1s. Naturalmente, as variacoes
ocasionadas pelas interrupcees da melodia principal, como nos amsést 1;3s e
t 3;6s, nao sao de interesse para a representecao.

(o]
o
o

(2]
o
o

400

Fundamental (Hz)
N
o
o

o

1.025F
1.02f
1.015
1.01f
1.005

Freq. Relativa (%Hz)

i i

e = 1 i B

-0.04 -003 -002 -001 0 00l 002 003 004
Tempo (s)

Figura 3.1: Frequéncia fundamental de um sinal deopera (geco acima) e a apro-
ximacao quadatica, tracejada em vermelho, para um trechoel100 ms de sinal de
audio, em azul (g&a co abaixo).

Agora, adicionamos um terceiro termoa EQ.[(3]2) de forma a melhar a repre-
sentacao da evolwcao da frequéncia fundamental do sinad dralise. Isso signi ca
que as componentes frequenciais presentes no sinal poderamsgortar como um

4A ideia original de utilizar uma deformacao nao-linear se deve ao fessor Pablo Cancela,
docente daUniversidad de la Republica (UDELAR), Uruguai. O desenvolvimento desta secao foi
realizado em conjunto ao Grupo de Procesamiento dAudio (GPA) daquela universidade.
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chirp quadatico. O novo parametro , chamado de curvatura, sea o responsavel
por essa mudarca. A Eq.[(3]2) se torna, entao:

1 1
)= 1+t +Zt? t 3.8
(1) 5 3 (3.8)

Note que, por essa de ncao, a frequéncia instantanea pasa ser dada por
d 2
(t):fa S ()=@1+ t + tOF (3.9)

0 que mostra que a frequéncia fundamental passama a ser axrnada por um po-
linbmio de segunda ordem.

No caso da deformacao linear, assumimos que o sirél) = 0 para t para
evitar aliasing. Neste caso, chegamos a tal conclusao ao analisarmos a [Eql ,(3.3)
obtida por meio da inversao de (t), dada pela Eq. [3.4). Quando passamos para a
deformacao nao-linear, p nao temos uma brmula fechadaara a expressao inversa
de . (t). Futuramente devemos realizar uma aralise mais detalhada dasstecees
impostas ao sinak(t) para este caso de forma a evitar aliasing

O poximo passoe procurar pelos valores nunericos dos parétros e que sao
adequados para a representecao de sinais deaudio. Em seguikevemos incorporar
o modelo nao-lineara implementacao existente da FChT e analisas mudarcas
causadas na transformacao tempo-frequencial resultante.

3.4.2 Amostragem dos Pardmetros

Como foi dito, devemos primeiramente determinar quais sao 0s gass valores que
e podem assumir. Para isso, foi utilizada uma base de dados do MIR][?]ue
conem excertos deaudio polifénico. Utilizamos, no total, 33 sina desta base. Para

cada sinal, a frequéncia fundamental da melodia principal foi exria manualmente
(um exemploe o ilustrado na Fig[3.1l). Estes foram divididos em treols de 100
e, em seguida, foi realizado um ajuste polinomial para encontrar eaores de e

E importante ressaltar que a frequéncia fundamental deve seormalizada no
centro do trecho (ou sejat = 0s) antes do @lculo dos parametros, como pode ser
visto na Fig.[3.1 (ga co inferior).

O conjunto de pares ( ) obtido foi utilizado para construir um histograma.
O alcance dos parametros selecionado foi de4f 4] para e de [ 50,50] para
e 0 rumero debins foi 22 para ambos. O resultado pode ser visto na Fig._1B.2.

SComo estamos interessados em acompanhar variacees pitch tpicas de sinais deaudio, um
intervalo de tempo consideravelmente maior que o padrao de 20 maifescolhido. Assim, consegui-
mos encontrar valores mais signi cativos de . Esperamos, com isso, ser capazes de utilizar trechos
de sinal maiores para o caso da deformacao nao-linear, diminuindo espalhamento causado pelo
janelamento do sinal.
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Percebemos que a maioria dos valores dee se concentra no ponto (D), mas
que ainda ha uma quantidade consideavel de energia no entorno

A partir do histograma gerado, podem ser propostos diferentefpds de amos-
tragem no espaco de parametros com o objetivo de represantas valores mais
signi cativos de e . Trés exemplos podem ser vistos na Fig_—8.2. No primeiro
caso, a amostragem consiste em 23 pontos representando as gwiacipais direcoes
doplano(; ): =0e =0. Nosegundo caso, a amostragem consiste da primeira
adicionada de 12 pontos ao redor da origem;®. No terceiro caso, a amostragem
consiste em uma elipse de 175 pontos em torno da origem englobar@B @os va-
lores de e . Para o @lculo da FChT realizamos uma busca exaustiva entre tosla
as possibilidades de parametros e, assim, o rumero de pontos maoatragem est
diretamente relacionada ao custo computacional. Isso determinaadocao de um
rumero restrito de valores para ambos 0s parametros.

valores deb
a
B> > D> D>
oo
00000800600

(e]
O
[e]
o
o oo
A A
oo a
o =] a
o
o
o

valores daea

Figura 3.2: Exemplos de estrakgias de amostragem: 1) a cruz rfada por

triangulos pretos; 2) os pontos da cruz adicionados dos pontoslicados pelos qua-
drados pretos; e 3) as duas primeiras amostragens adicionadas jplontos indicados
pelos crculos brancos. O histogramae exibido em escala logartnac

Aps a escolha de uma amostragem adequada, e possvel pregsir para a im-
plementacao.

3.4.3 Implementaao

A implementacao da FChT com deformacao nao-linear continusendo na forma de
uma busca exaustiva. Agora, poem, temos que realizar a buscarp um conjunto

de pares ( ). Podemos pensar que esses pares formam uma maitniz n, com

m = n = 22 bins e reorgania-la como um vetor linha de 1 nm. Em seguida,

realizamos o0 mesmo procedimento explicado na Setao 3.3, ondeutaicos um plano
denso (fo; ), sendo o ndice do vetor linha obtido.
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3.4.4 Experimentos e resultados parciais

Aqui, iremos aplicar o modelo nao-linear proposto em um sinal sirieb. Conhe-
cendo o comportamento do sinal gerado, podemos analisar o residi obtido e
compag-lo ao teorico esperado. A ideiae justamente motivar aiso da modi cacao
proposta. A aplicacao em sinais reais sem feita na Sec#0.13.7.

Utilizamos um sinal sinetico harmoénico modulado em frequéncia paima se-
noide. O sinal possui, no total, 9 parciais harmonicas. Sua frequéa fundamental
fo(t)e dada pela seguinte lei de formacao:

fo(t)= fa(l  25)sen(2f ot) + fy;

ondef ;e a frequéncia central ef ,, a frequéncia de modulacao. A expressao resul-
tante para o sinalx(t)e dada por

X(t) = X cos (2f o(t)h): (3.10)
h=1
Os seus valores foram escolhidos de forma a imitar um vibrato comaajmente
encontrado em interpretacoes de voz cantada: 500Hz e 6 Hespectivamente. A
frequéncia de amostrageme de 44100 Hz.

A Fig. mostra a magnitude das STFChTs do sinal escolhido para as-d
formacees linear (segunda coluna) e nao-linear (terceira cadyn A STFT para o
mesmo sinal tamkem pode ser visto (primeira coluna). Trés tam&os de janela
de aralise foram escolhidos para comparacao: 1024 (primeira la)h 2048 (segunda
linha) e 4096 (terceira linha) amostras. Issoe feito de forma a peitir uma com-
paracao mais na entre os nmetodos.

E possvel perceber o efeito do tamanho escolhido da janela naadlesao das
frequéncias altas e baixas na STFT. Aumentar o tamanho da janalasulta em uma
maior resolucao frequencial, notada como uma melhora na re@etcao das parciais
harmoénicas inferiores, que variam mais lentamente com o tempo. rRautro lado,
diminuir o tamanho da janela resulta em uma maior resoluwcao tempalr notada
como uma melhora na representecao das parciais harménicapesipres, que variam
mais rapidamente com o tempo. Estae uma questao chssica quknlidamos com a
STFT[A e, como pode ser visto, seus efeitos sao suavizados ao utilizaarfe§FChT.
De fato,e desepvel ter o maior tamanho de janela possvel gndo utilizamos a STF-
ChT, p que isso signi ca um menor espalhamento em frequéncia\ddo ao processo
de janelamento. O limite superiore de nido pelo tipo de deformaca escolhido. O
tamanho da janela pode aumentar contanto que as variaceesduenciais presentes

6Como foi dito no Cap.[2, chama-se Princpio da Incerteza.
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Figura 3.3: STFT (primeira coluna), STFChTs com deformacao linga(segunda
coluna, L) e nao-linear (terceira coluna, NL) de um sinal sinetico Os seguintes
tamanhos de janela de aralise foram utilizados: 1024 (primeira linh&048 (segunda
linha) e 4096 (terceira linha) amostras.

no intervalo de tempo de nido ainda sejam aproximadas de forma agleada pelo
modelo selecionado. Por exemplo, quando aumentamos o tamanhgatela para
4096 amostras, a deformacao linear p naoe capaz de modetevolucao das par-
ciais harmoénicas e a piora na resolucao pode ser vista especialmeras regiees de
alta curvatura. Quando usamos a deformacao nao-linear, tesium grau de liber-
dade a mais para modelar as variacees da frequéncia fundanatet podemos, assim,
permitir que a janela de aralise tenha um maior rumero de amostrasNo entanto,
e importante ressaltar que o @lculo da STFChTe dependente dparametro (e
para o caso nao linear). Estes devem ser corretamente estingade forma a gerar
uma representacao esparsa.

A representacao obtida com a deformacao nao-linear, comista na Fig. [3.3,
possui uma maior esparsidade se comparada a obtida com a defarao linear,
especialmente ao redor de picos e vales dos contornos das pardaevidente, assim,
gue um modelo de ordem maiore capaz de aproximar as variacoes &equéncia
com mais detalhe. Alguns artefatos podem ser vistos nesta re@mscao por causa
da estimacao de e em um conjunto discreto de valores.

Tal comportamento tamkem pode visualizado nos FOgramas cosgondentes,
mostrados na Fig.[34. Como anteriormente, as representaseebtidas com de-
formacees linear (coluna da esquerda) e nao-linear (coluna deeila) foram gera-
das utilizando tamanhos de janela de 1024 (primeira linha), 2048 (sega linha) e
4096 (terceira linha) amostras. A fundamental, estimada como skna frequéncia
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correspondente ao maximo do FOgrama para cada instante de tpo e ilustrada

em branco por cima do FOgrama original. A resolwcao tempo-fregucial da re-
presentacao tem um impacto consideavel na aculacia da astacao da frequéncia
fundamental. Em particular, para o caso com deformacao lineatamanho de janela
de 4096 amostras, o netodo falha em seguir corretamente o canmio da frequéncia
fundamental real.

FOgrama (L) FOgrama (NL)
3 Eb5-622.25 T . " : . . . T T .
I D-5-587.33 - J
=
@ C#5-554.37 1 1 r 1
'C C-5-523.25 r 1 r 1
& B-4-493.88 g H b
> - [ 4 K d|
o Bb4- 466.16
o A-4-440.00 - 8 r 1
LL Ab4-415.30 [
G-4- 392.00
0.2

i i i i i i i i i i
0.4 0.6 0.8 1 12 14 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4

7q Ebs- 62225 : : . : . : . . : :
T D-5-587.33 |- . H 1
=
 CH#5-554.37 . H 1
'O C-5-523.25 8 r 8
& B4-493.88 1 H 4
=1 - L i = dl
2 Bb4-466.16
D A-4-440.00 | . H .
L Ab4-415.30 -
G-4- 392.00
0.2

i i i i i i i i i i
0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4

I Eb5-622.25
T D-5-587.33
=
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‘G C-5-523.25 |
& B4-49388
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L Ab4-415.30 |
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i i i i i i i i
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Figura 3.4: FOgramas para as STFChTs com deformacao linear {meira coluna,
L) e nao-linear (segunda coluna, NL) de um sinal sinetico. Os sgigtes tamanhos
de janela de aralise foram utilizados: 1024 (primeira linha), 2048 (ganda linha) e
4096 (terceira linha) amostras.

3.5 Furcao de Saliéncia Independente do Timbre

3.5.1 Proposta

A furcao de saliéncia, dada uma taxa de inclinacao, at entao utilizadae calcu-
lada pela Eqg. (3.7). Como foi dito, para uma frequéncia fundamaaitf 5, o resultado
serm, essencialmente, a soma da energia das FChTs nas fregi#s harmobnicas
de fo. Como consequéncia, o valor obtido sea dependente do timbre éhstru-
mento [25], p que este esh diretamente relacionado com a en&gopresente nas
parciais harmoénicas. O logaritmo presente na expressao praciplani car' o es-
pectro X (f; ) de forma a torra-lo mais robustoas variacees de timbre.

Aqui, partimos de uma furcao de saliéncia alternativa, retiradale [25]. O
@lculo, agora, deixa de considerar a informacao de energia espa a utilizar in-
formacao de localizacao frequencial. Para isso, 0s picos doeet sao estimados e,
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em seguida, a possibilidade de cada um deles ser uma parcial de algumddmen-
tal p existentee avaliada. Issoe feito de nindo uma medida de @svios teoricos em
relacaoas frequéncias das notas de uma escala igualmente parada de 12 notas.

A Fig. 3.5 mostra, em linha contnua, a localizacao frequencial dasequéncias
fundamentais de tal escala para uma frequéncia de referéncafes = 440Hz’. Em
linha tracejada, vemos a frequéncia da nota C4 {, = 261;6 Hz e rumero de nota
MIDI i = 60) e suas parciais harmoénicas superiore€ possvel perceber que ha
uma difererca entre as localizacees das notas que compoeenseaka e das parciais
harmonicas da nota C4: elas nao estao perfeitamente alinhad@sr exemplo, para
a tima parcial, notamos que ela est ligeiramente deslocada paaaesquerda em
relacao a nota correspondente ao rumero MIDIi = 95. Da mesma forma, esse
desvio esh presente em quase todas as demais parciais e Com isso, criamos
uma sequéncia teorica de desvios a ser comparada com uma oesda calculada a
partir dos picos detectados do espectro.

Fundamentais (|) e Frequéncias Harmo6nicas de C4 ({{)

Parcial Harmé6nica
A

' R
1 2 3 4 5 6 7
! L b
Y ! ! ! ! : !
.
60 70 75 80 85 90 95
_ e,
——
Numero MIDI

Figura 3.5: Localizacao frequencial das fundamentais da escaladgnente tempe-
rada para uma frequéncia de referéncia de 440 Hz (em linha caoh) e localizecao
frequencial das parciais harmonicas para uma fundamental del26Hz (em linha
tracejada).

A Fig. 3.6 mostra o diagrama de blocos do netodo proposto. O sina¢ @&ntrada
x(n), como foi dito no Captulo 2, possuiL amostras, ou sejan =0;1;:::;L 1.
Neste trabalho, iremos sempre considerar qugn) e um sinal discreto de audio.
A primeira etapae calcular a transformada tempo-frequencial d&(n), X (k;j).
Novamente,k representa o eixo temporal e adota os valor&s=0;1;:::;K 1, ej
representa a informacao frequencial e adota os valojes 0;1;:::;J 1. O rumero
de amostras da janela de aralis@(n) utilizadoe N. Inicialmente, consideramos o
uso de uma transformacao gererica. A inclusao da furcae daliéncia proposta na
STFChT ser abordada na Secao 3.5.3.

’As frequéncias sao obtidas por meio da expressfio= f 217 .
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O pioximo passo e a estimacao dos picos da transformada, rég&ndo em
P(k;p), comp = 0;1;:::;P 1. Para cada quadroky, temos P(ko;p) =

a frequéncia e a magnitude do picp referente ao quadrdk, respectivamente. Se-
lecionamosP = 80 picos por quadro. O netodo utilizado para a deteccao de piso
foi retirado de [11]. De nimos um pico como um nmaximo local. Assim, nat&pa
de deteaao de picos, consideramos que a magnitude de um pice&ima em um
certo alcance de frequéncias e, abm disso, maior que um dado limiRara chegar
ao valorP = 80 escolhido, diminumos o limiar (comecando do maior valor da mag-
nitude do espectro) ae queP  80. Selecionamos, em seguida, os 80 picos com as
maiores magnitudes. Para aumentar a resoluwcao frequencialsqucos encontrados,
fazemos uma interpolacao paralolica com bin correspondente ao pico e 0s seus
bins adjacentes [11].

A proposta de [25] para a etapa de deteccao de picos se limita aoqadimento
descrito acima. No entanto, a escolha dos picos comoe feita leva eamsideracao
a magnitude do espectro do sinal sob aralise, 0 que, devido a natza do sinal,
geralmente decai com o0 aumento da frequéncia. As parciais hamvtas superiores,
portanto, estao em clara desvantagem na etapa de detecd® picos. Para evitar
esse problema, adicionamos um passo de pe-processamentaeca ideiae \plani-
car" a magnitude do espectro, evitando o decaimento. Estimampsicialmente, o
seu piso de rudo atrawes do netodo chamado Estimador Espel Estoastico (do
inglés, Stochastic Spectrum Estimatgrou SSE) (detalhado em [28]) e, em seguida,
0 subtramos da magnitude do espectro original (em escala loganica). Os picos
sao0, por m, estimados utilizando como entrada o resultado da apeao anterior.

Os coe cientesX (k;]) da transformada e os pico® (k; p) obtidos sao utilizados
para o0 @lculo da estimacao da frequéncia de referéncife;. Como estamos tra-
balhando com uma escala igualmente temperada, precisamos estisewm valor de
forma a obter as frequéncias das notas que a compeem. O pdouento, retirado
de [29], nao sela detalhado aqui.

Para calcular a furcao de saliéncia, comparamos para cada duak as loca-
lizacoes frequénciais de cada pigne das notas referentes a uma escala igualmente
temperada com frequéncia de referéncias. As diferercas em frequéncia obedecem
uma determinada lei e podem, portanto, ser utilizadas como uma mea teorica
para determinar quais picos correspondemas fontes sonorasu@ig correspondemas
parciais harmoénicas. O procedimento sela abordado com mais dites na poxima
secao.
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x(n) ———= . o
TE de Picos Saliéncia

—S(kip)

f ref
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Figura 3.6: Diagrama de blocos do netodo proposto para o @lculoadsaliéncia
independente do timbre.

3.5.2 @lculo da Saliéncia

Como foi dito, queremos de nir um desvio teorico entre uma frec@nciaf , qualquer
e uma outra pertencentea grade de frequéncias da escala deaigiemperamento.
Para isso, vamos considerar que cada semitome dividido em 100 intdos iguais
na escala geonetrica. Denominamos cada intervalo de um cent, @jes cada oitava
e dividida em 1200 cents [30].

Como a nossa base utilizada para comparacaoe a escala de igeahperamento,
podemos denotar cada fundamentd; pertencentea escala como

Fi = frele%; (3.11)

comi correspondendo ao ndice de nota MIDI sem o deslocamento de @@i sim-
plicidade, assumimos que a nota A4e equivalenteia= 0 em vez dei = 69).

Assumimos que o sinal de audiox(n) e constitudo por fontes sonoras de
frequéncia fundamentalF; com parciais harmoénicad hFj. Dada uma fundamental
Fo, as suas parciais harmoénicas sao dadas por:

fn° = hFo: (3.12)
Os desvios em cents de cada parcizﬁ", comh=2:3:::::ny4, em relacaoas funda-
mentais da escala igualmente temperada sao de nidos como [25]
Fo Fo

i
di°=100 12log - 12log, " ; (3.13)
fref fref

—h

ondeb ee 0 operador de arredondamento E¢e a frequéncia de sintonia A4 estimada
a partir do sinal. Denotamos pof f "°g, a sequéncia de todas as parciais harménicas
deFo e porfdﬁ"gh a sequéncia teorica de desvios.

Substituindo as Egs. (3.11)e (3.12) na Eq. (3.13), obtemos
dﬁi =100[12log(h) b 12log(h)€]: (3.14)
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Podemos perceber que a sequéncia de desyids g, nao depende mais da funda-
mental F;. Na tcnica original, proposta em [25], o autor utiliza a Eq. (3.14) ¢oo
sequéncia de referéncia. Aqui, no entanto, utilizamos a de @o~inicial dos desvios
teoricos dada pela Eqg. (3.13). Essa alteracao e necessarieaa modelar correta-
mente variecees nas frequéncias fundamentdts presentes no sinal, que nao estao
guantizadas apenas nas frequéncias fundament&isda escala temperada.

De nimos, tamkem, uma sequéncia de desvios observadjé\';p On para cada pico
p de cada quadrok. A frequéncia do picope dada por f,. Note que, segundo a
alteracao proposta aqui, a frequéncié, sela a utilizada no lugar deF, na sequéncia
de desvios teoricaf d-°gy.

A saliéncia S(k; p) e calculada para cada picop de cada quadrok. Aqui, por
simplicidade, vamos omitir a dependéncia de, escrevendo apenaS(p). A ideiae
utilizar como medida de semelharca a correlacao entre as seqgi@s te)ricade”gh
e observadd d‘;"gh, ou seja,

S(p) = C(fdi’gn; fdran); (3.15)
onde C(; ) e uma medida gererica de correlacao. As duas sequéncias des-
vios podem ser escritas na forma vetorial comu» = [dfzp df;' Sl df{’H]T edf =
[6‘2" d‘; i dff‘H ", respectivamente. A medida de correlacao utilizada no artigoe o

produto interno entre as sequéncias. A medida que iremos utilizaguae o coe ci-
ente de correlacao, de nido por
f - Af i
hd'> te0’a b obs!

N

()= Pt (3.16)

teo obs

onde e a nedia do vetor d* e s, @ Media do vetordfr, com 00 € ops SENDO

vetores deny 1 elementos iguais awo € obs, F€SPectivamente e 2. Sao as

-2
' teo
variancias ded’» e Qfr, respectivamente; eh; i e a operacao de produto interno.
Para obtermos o valor da saliéncia a partir do coe ciente de colaeao, fazemos
S(p) = ayr(p), onde a,e a amplitude do pico p.

De nimos comof f ,:"gh a sequéncia das parciais harmoénicas do pigcoCada valor
f;" e dado pela Eqg. (3.12). A sequénciehdffgh e composta dos desvios observados
correspondentes a cada frequéncia cﬂé;pgh. Elae calculada para cada picq de
cada quadrok, ou seja, consideramos todos 0s picos como possveis candidatos
frequéncia fundamental.

Para que uma frequéncid, seja considerada uma fundamental, analisamos, den-
tre os demais pico$ , encontrados, quais correspondem a parciais harmoénicas ge
Para isso, utilizamos uma furncao gaussiaracentrada nahesima parcial harmoénica

de f,, ou seja, com nedia ,, = hf,, e avaliada nos outros pico$y detectados.
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O desvio padrao dese de nido por pp, = hp 220 1, onde = 20 foi sele-
cionado experimentalmente de forma a minimizar o efeito do erro intfazido na
etapa de estimacao de picos [25]. A ideiae permitir uma certa tokentia na poscao
frequencial dos picos.

A Fig. 3.7 mostra um exemplo para o0 caso em que o primeiro pign< 0), cuja
frequénciaf, coincide com a fundamentaF,, e analisado. As frequénciad , dos
demais picos sao dadas pdg, f,, f3, f4 e fs. Consideramos que vamos analisar
ae a quinta parcial harménica, ou seja,ny = 6. Nesse caso, geramos gaussianas
com nedias e desvios padrees dados pafo = hfp e po= no 20 1, para
h =2;3;,:::;6. A seguir, avaliamos os valores d& nas posceesf, ou seja,
G(fpo; nos no), comp’=1;2:::;5. Na gura, vemos a furcao gaussiana para o
caso em quéh = 3 e o seu valor enf o comp®= 2, ou seja, G(f2; 30, 30). Para os
demais valores dg°, G(f po; 3.0; 30)! 0. Geramos, assim, um vetor da forma

G 4050 [0G(f2; 30; 30)0007: (3.17)
192‘—0—'—'————; ——————————— EREEEEE SR iX (k; )il
I I S N SRR fo
o® 3 BG(fs a2 L U
0.6r - p=loo 1 ARRREERE e e
o444} o PR oy T e
fp=2 p=3 p=4 S
O-Z‘A """""" 1 | AR l """"" %'p """"" p5
0 A | | | |
Fo=10 20 30 40 50 60

Frequéncia (Hz)

Figura 3.7: Esquema para ilustrar a selecao de picos por meio de g@anasG com
media e variancia n,, € np, respectivamente, avaliadas eryo (aqui, p’=2, h=3 e
p=0). A curva em azule o espectro dk esimo quadro do sinal X (k;f); os pontos
em vermelho s&ao os picos detectados; a curva em pretoe a geumssG(f ; 3.0, 3.0);
e 0 ponto em pretoe a gaussiana avaliada em= f,.

Neste trabalho, trabalhamos com um vetofs i np due forca o sinal de igual-
dade na Eg. (3.17). Essa medidae adotada porque em alguns caalggins picos
espurios poximos ao pico correspondentea parcial harménicdesejada nao irao re-
sultar em valores pioximos a zero quando avaliados na furcaougsiana. Para isso,
consideramos apenas o valor maximo d&(f y; np; np) emf Q.

O poximo passo no @lculo da sequénciadffgh e associar, para cada picq’,
desviosdg como os de nidos na Eq. (3.13). Temos

f f
dpo= 100 12l0g f—p° 12 log, f—p° : (3.18)
ref ref

No exemplo da Fig. 3.7, geramos o vetat formado pelos desvios dos picqs =
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Por m, o desvio df]” correspondente a parcial harmobniceh do pico p (e cuja
frequénciae dada porf:]p = hf,)e calculado a partir da seguinte expressao

de = rG hip s hip ; dl
3( 1
= G(f p%  h;ps h;p)de: (319)
p%=p+1

Na patica, 9 analisamos os picog® que se situam, frequencialmente, aps o pico
p. Os demais satisfazenfipo < f 5, parap®=0;1;:::;p 1, e nao sao, portanto,
candidatos plausveis a parciais harmonicas dg,. Abm disso, $ consideramos 0s
picos p cujas frequénciad, 5000Hz como possveis fundamentais, p que, para
sinais deaudio, a probabilidade de termos uma fundamental acima@DHze muito
pequena.

Em alguns casos espec cos, quando o nodulo do desvio teorice aproxima de
50 cents, ha a possibilidade de erro no momento da quantizacgoifcao de arredon-
damento da Eq. (3.13)). O valor observado de um desvio que a prpio deveria
ser poximo de -50cents pode acabar sendo, na verdade, pmo a 50 cents. Um
exemplo desse efeito pode ser visto na Fig. 3.8 em vermelho. Paraigoressa falha,
propusemos um pequeno ajuste no @lculo dos desvios obsergadAdotamos um
limiar, escolhido empiricamente coma = 45cents, e comparamos o nodulo do
desvio teorico para cada parcial a ele. Para todb tal que jdej >d , calculamos,
agora, duas possibilidades de desvio observado: substitumos e@ao de arre-
dondamento na Eq. (3.13) pelas de piso (ou arredondamento paw@ixo), b ¢, e teto
(ou arredondamento para cima)d e gerando duas sequéncias de desvios observadas
idénticas, com a excecao do pontb (no caso da Fig. 3.8h = 11). Calculamos, em
seguida, a sali&éncia para ambas e selecionamos a de maior valonvétnacejada em
preto).

_ 60 — teorica f f f f f
2 40 observada s/ ajuste-: - - P e
c . : : ‘ ‘ ‘
O 20l ====0bservada c/ ajuste| . . ... . ... ... L]
5] : : :
N
o OF : N P _ N 4 ‘ ./
g T NS TN
Buaof o TN

60 ; ; ; ; ; ; ; ;

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Parcial Harmbnica

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

Por m, acrescentamos uma etapa de ps-processamento pawtirar a ambi-
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guidade gerada pelos multiplos das frequéncias fundamentais peates. O procedi-
mento utilizadoe semelhante ao apresentado em [8]. A ideiae analisgrara cada
pico p correspondente a frequéncid ,, se a saliéncia obtida nas suas frequéncias
subnultiplas f,=q paraq=1;2;:::;p,e signi cativa. Para isso, utilizamos, nova-
mente, gaussianas de nedia;-qp = fp=qe variancia 1-qp= 1-qp(2=0 1), com
=20, G(f; 1=qp 1=q;p), € @nalisamos seus valores nos picgscujas frequéncias
foo<fp, G(fpo; 1=qp 1=q;p). Substitumos, por m, a sali€ncia emp, S(p), por

max fS(P)G(fw; 1=qp 120)9; (3.20)
g2[1;::5p]

S(p) = S(p)

ou seja, subtramos deS(p) a componente naximaS(p%, com f < f ;, e tal que
f 0 seja uma frequéncia aproximadamente subnultipla dé,®. Assim, a saliéncia
nas frequéncias harmoénicas de uma fundamental presente nwake, quase sempre,
zerada.

A Fig. 3.9 mostra a saliéncia calculada antes (curva em azul) e dep(arva tra-
cejada em vemelho) do ps-processamento para 0s picos en@is com frequéncia
ae 3000 Hz. Nesse caso, a saliéncia do pico corresponderfreguéncia fundamental
(p=1) nao foi alterada. J as saliéncias dos picos correspontkesas suas parciais
harmonicas p =2, p= 3 e p =4, por exemplo) foram zeradas.

11 ‘ ‘
oshl o —®© Furcao original | |
oo - - <0 Furcao c/ ps-proc
S Q| o e
5 ‘
EOAO """ ? o o S
oz | I ~~~~~ I ~~~~~ I P

o

500 1000 1500 2000 2500 3000
Frequéncia (Hz)

Figura 3.9: Saliéncia normalizada calculada para os picos enconwacae 3000 Hz
sem (curva em azul) e com (curva tracejada em vermelho) ppsqgmessamento.

3.5.3 Implementacao

Para inserir a nova furcao de saliéncia apresentada na STFChtilizamos a mesma
ideia de busca exaustiva abordada na Secao 3.3. Dividimos o sinaletiérada x(n)
em K quadros e, em seguida, para cada quadky calculamos \arias instancias
da FChT para distintos valores do parametro . Para cada instanciaX (k;j),
calculamos os pico® (k;p) e as salienciasS (k;p) correspondentes. A furcao de

8Quando S(p) < 0, fazemosS(p) = 0.
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referénciaf ¢ utilizadae xa e calculada somente para =0 (ou seja, a instancia
da STFChT equivalentea STFT).

Podemos pensar que, considerando um dado quadepgeramos uma matriz
S« 2 RN P ondeN e o rumero de valores de a serem testados &, o rumero
de picos. As componentes d8; sao os valores das salienci& (k; p) para cada
e p analisados. O valor de selecionado sel, portanto, 0 correspondente a maior
componente da matrizSy.

A implementacao da STFChT combinada com a saliéncia propostaifrealizada
somente para o caso de deformacao linear. Queremos, essénerate, visualizar os
efeitos da proposta apresentada nesta secao no @lculo daF&hT, independente da
deformacao escolhida. Dessa forma, utilizamos uma versao dimgpda do @digo
da STFChT para testar o netodo. Uma versao mais completa quedina o caso
citadoe um trabalho futuro.

3.5.4 Experimentos e resultados parciais

Para veri car se a mudarca proposta de furcao de saliénciasulta em melhorias
na representacao tempo-frequencial nal, utilizamos, novamee, um sinal sinetico
com frequéncia fundamental conhecida. Escolhemos um sinalrénico modulado
em frequéncia por uma senoide e com a mesma fundamental que @sgntado na
Secao 3.4.4. Temos, agora, duas diferercas: utilizamos um rarn maior de parciais
harménicas (15 em vez de 9), e suas amplitudes decrescem de doimaersamente
proporcional ao ndice da parcial. Para justi car tais mudarcas,analisamos a de-
ncao e a motivacao da nova furcao de saliéncia, nessadam. A sali&ncia proposta
e uma medida de comparacao, dado um rumero de parciam; a serem acumuladas,
entre os fiy 1) desvios teoricos e osry 1) desvios correspondentes as parci-
ais (picos detectado$) Numericamente, escolhnemasy = 10, tornando necessrio,
portanto, que o sinal possua ao menos 10 parciais. Para criar a $bitidade de
ambiguidade com os nultiplos da fundamental (e, posteriormente sua eliminacao
com O ps-processamento), como no caso da saliéncia originalbaghemos gerar o
sinal com um rumero de parciais ligeiramente superior ay. A motivecaoe, jus-
tamente, eliminar a dependéncia entre o @lculo da saliéncia e o time das fontes
sonoras presentes. Assim sendo, o decaimento das amplitudespdasiais nao de-
veria causar um impacto signi cativo na representacao resultée Para o caso da
saliéncia original, apresentada no Cap. 2 e dada na Eq. (3.7), o salculo esta
diretamente relacionado as amplitudes das parciais presentes, oegpode levar a
uma leve pioria na resolucao da representacao obtida. Dessanfia, a contribucao
provocada pela mudarca da furcao de sali€enciae mais perceg@ e, abm disso, o

9Note que exclumos o desvio correspondentea frequéncia furemental.
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sinal de teste sinetico se torna mais el a sinais reais deaudio.

Os experimentos realizados aqui, como g foi dito, © foram feigopara o caso
da deformecao linear. Os tamanhoBl das janelas de aralise sao 1024, 2048 e 4096
amostras. Realizamos os testes para o0 sinal sem e com a presdecaudo branco.

As representacoes tempo-frequenciais do sinal sinetico @ap caso sem rudo
podem ser vistas na Fig. 3.10. De fato, a difererca entre as STFCGhcalculadas
a partir das duas furcees de saliénciae, neste caso, pouggnscativa. Plotamos,
tamkem, os valores do parametro estimados para cada caso ao longo do tempo
(vide Fig. 3.11). Percebemos que ha apenas uma melhoria sutil naasidade das
curvas obtidas ao trocarmos a furcao de saliéncia, principalnte para o caso em
que N = 1024. Apesar disso, e um erro claro no instante de tempb= 1;08s
presente na estimacao do parametro para o caso em qué&l = 1024 . Ele re ete
a forte dependéncia da furcao de saliéncia proposta na etage estimacao dos
picos. Neste quadro, e mais especi camente para este tamanhdatesla de aralise,
essa etapa foi comprometida, provavelmente devidoa baixa rés@mo frequencial da
transformada.
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Figura 3.10: STFChTs calculadas com a saliéncia original (primeiralooa) e com a
proposta (segunda coluna) de um sinal sinetico. Os seguintestanhos de janela de
aralise foram utilizados: 1024 (primeira linha), 2048 (segunda linh&) 4096 (terceira
linha) amostras.
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a estimados (STFChT original) a estimados (STFChT modificada)

02 04 06 08 1 12 14 02 04 06 08 1 12 14
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 3.11: Valores estimados de para as STFChTs calculadas com a saliéncia
original (primeira coluna) e com a proposta (segunda coluna) de unmal singtico.
Os seguintes tamanhos de janela de aralise foram utilizados: 10pirfieira linha),
2048 (segunda linha) e 4096 (terceira linha) amostras.

As representacoes tempo-frequenciais do sinal sinetico @ao caso com rudo
(consideramos que o sinal foi corrompido a 20 dB SNR) podem setassa Fig. 3.12.
Aqui, a difererca entre as STFChTs se torna mais clara, principalmee para os
casos em quéN = 1024 eN = 4096. Vemos que boa parte dos artefatos presentes,
decorrentes de erros na estimacao do parametrq e suavizada para a STFChT
calculada a partir da nova furcao de saliéncia. Podemos, taein, comprovar tal
observacao atrawes dos valores estimados deao longo do tempo, vistos na Fig. 3.13.
Novamente, para a sali€ncia proposta, notamos curvas mais 8es especialmente
para o caso em qué&l = 1024.

Outro ponto que devemos notare que, para a saliéncia propastnao fa mu-
darcas signi cativas nas representacees geradas para osasgncom e sem rudo. De
fato, para o caso em qué& = 1024, obtivemos um resultado ligeiramente melhor
(com menos erros na estimacao do parametro e, consequentemente, menos es-
palhamento na representacao obtida) para o sinal corrompidaa para a saliéncia
original, os resultados obtidos para 0 caso sem rudo sao visivelr@epiores.
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Figura 3.12: STFChTs calculadas com a saliéncia original (primeiralooa) e com
a proposta (segunda coluna) de um sinal sinetico corrompido paudo branco.
Os seguintes tamanhos de janela de aralise foram utilizados: 10pirfieira linha),
2048 (segunda linha) e 4096 (terceira linha) amostras.

E importante ressaltar que, apesar de termos feito a compasaentre as ecnicas
para os mesmos tamanhos de janela, esta deve ser feita, na veéeddevando-se
em consideracao o melhor resultado obtido para cada saliénciddotamos essa
medida p que, para gerar a representacao tempo-frequeakcdesejada, o uswario
pode selecionar os parametros da forma mais conveniente padsvial abordagem
ser utilizada na Secao 3.7 para compararmos resultados, onelstes serao gerados
a partir de sinais deaudio reais.

40



a estimados (STFChT original) a estimados (STFChT modificada)
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Figura 3.13: Valores estimados de para as STFChTs calculadas com a sali&éncia
original (primeira coluna) e com a proposta (segunda coluna) de unmal sinetico
corrompido por rudo branco. Os seguintes tamanhos de janela @ealise foram
utilizados: 1024 (primeira linha), 2048 (segunda linha) e 4096 (ten@elinha) amos-
tras.

3.6 Modelo de Inarmonicidade de Sinais de
Misica

3.6.1 Proposta

O modelo de inarmonicidade utilizadoe dado por [25]
Fo p
fr°()=hFy 1+ h?; (3.21)

onde Foe uma frequéncia fundamental dada e e o coe ciente de inarmonicidade,
gue esh relacionado as propriedades fsicas da corda. Em géra naoe dado e
devemos, portanto, estima-lo. Os valores de podem variar no intervaloN =
fOg [10 ;10 3] [26].

A motivacaoe que, principalmente para instrumentos de cordags parciais supe-
riores estao ligeiramente deslocadas em frequéncia das pesjue corresponderiam
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aos harmoénicos da fundamental em questao. Assim sendo, suss@rca pode nao
contribuir de forma signi cativa no @lculo da furcao de salien@. Ao levarmos
em consideracao tal inarmonicidade, esperamos uma melhoria,sme que sutil, na
deteacao das fundamentais presentes no sinal.

A propostae adicionar o modelo dado pela Eqg. (3.21) no alculo da wa funcao
de saliéncia. Para isso, acrescentamos o modelo no @lculo dosvies dado na
Eq. (3.13), substituindof° por f/°( ).

3.6.2 Implementacao

Aqui, vamos abordar alguns detalhes necessarios para a impleneesto do modelo
de inarmonicidade na FChT. Essencialmente, devemos procurar,r@aada candi-
dato a frequéncia fundamental, um valor para o coe ciente de inaonicidade .
Assim sendo, uma nova etapa de busca exaustivae acrescentpdaa estimar este
parametro.

Os valores de plausveis podem variar de acordo com o instrumento de cordas
utilizado. Vamos considerar o intervaloN = fOg [10 °;10 °], que e o alcance
tpico para uma corda de piano [26]. Selecionamad = 10 valores espacados
geometricamente no intervalo [1®; 10 3] mais o valor =0 para serem analisados.

Calculamos, dados um valor de e um pico candidato a frequéncia fundamental,
N instancias da furcao de saliénciaS (p; ). Selecionamos, dentre os valores de
saliéncia obtidos, o maximo, ou seja,

S(p ) = maxsS (p; ): (3.22)

3.6.3 Experimentos e resultados parciais

Para os testes, selecionamos, novamente, o sinal harmbnicee8od modulado em
frequéncia por uma senoide. Agora, acrescentamos um grau darmmonicidade ao
sinal, dado por 1;29 10 “. A expressao resultante para o sinalt)e dada por
A5 1 p—
X(t) = Hcos 2f o(t)h 1+ h2 : (3.23)
h=1
Em seguida, rodamos o algoritmo sem e com o modelo de inarmonicidadeap
gerar as representacees STFChTs apresentadas na Fig. 3.4 .coluna da esquerda,
mostramos o nodulo da STFChT sem considerar o fatore, na da direita, o levamos
em consideracao. Vemos claramente que a representacad®aou mais esparsa
ao adicionarmos este modelo, p que a inarmonicidade do sinal afetmetamente
a acumulacao das parciais, que, agora, nao sao mais harrmésie se encontram,
portanto, ligeiramente deslocadas da sua poscao original.
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Figura 3.14: STFChTs calculadas com a sali®&ncia proposta sem o ralodde inarmo-
nicidade (primeira coluna) e com o modelo (segunda coluna) de um sisatdetico.
O tamanho de janela de aralise utilizado foi de 2048 amostras.

A inarmonicidade do sinal, como a foi dito, provoca erros na estiroao da
taxa de inclinacao , como pode ser visto na Fig. 3.15. Na coluna da esquerda,
vemos os valores de em furncao do tempo estimados sem a correcao ho modelo.
A curva ainda aparenta seguir os valores corretos do parametf@oem com uma
certa quantidade de rudo adicionada. Esses erros acarretangneo pode ser visto
na Fig. 3.14, em espalhamento na representecao tempo-freqgial, especialmente
nas parciais superiores.

A coluna da direita da Fig. 3.15 mostra, novamente, os valores deestimados
em funcao do tempo (primeira linha) para a STFTChT modi cada conmodelo de
inarmonicidade e, tamkem, os valores de estimados ao longo do tempo. Percebe-
mMOos que a curva de taxa de inclinacao se comporta como espergoomem 0 mesmo
nao ocorre para o parametro. Para a maioria dos instantes de tempo, o fator de
inarmonicidade foi estimado corretamente. Para outros, no emti®, os erros foram
consideravelmente grandes. Estes nao afetaram visualmentevalores de esti-
mados, com alguns poucos pontos de excecao. A interpretecelesse resultadoe a
baixa sensibilidade da estimacao de em relacao ao parametro. O experimento
indica que ha ambiguidade entre os valores de ao estimarmos , 0 que signi ca
que deveramos mudar os valores de sobre os quais realizamos a busca exaustiva,
considerando mais amostras em regiees com maior sensibilidade eosiem regioes
com menor sensibilidade.
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Figura 3.15: Valores de (e ) estimados com a sali&ncia proposta sem o modelo
de inarmonicidade (primeira coluna) e com o modelo (segunda coluna) aim sinal
sinetico. O tamanho de janela de aralise utilizado foi de 2048 amtras.

3.7 Resultados

Nesta secao, apresentaremos os resultados para as modi®@as propostas utilizando
sinais deaudio reais. Abordamos, primeiramente, o caso da def@arao nao-linear.
Escolhemos um sinal cujas variacees frequenciais com o tempssém signi cativas.

A seguir, mostramos os resultados obtidos para a nova furcae shali&ncia utilizada,

onde p inclumos o modelo de inarmonicidade proposto, desta veom outro Si-

nal gerado por instrumento de cordas. Comparamos este nedom a STFChT

original.

A Fig. 3.16 mostra a magnitude da STFChT do sinal deopera escolhiqmara os
casos de deformacao linear (centro) e nao-linear (abaixo). Aagnitude da STFT
(acima) e mostrada para comparacao. O tamanho de janela utibzlo para as trés
imagens foi de 2048 amostras, que, considerando uma freqi#mte amostragem
de 44100Hz, corresponde a aproximadamente 46,4ms. Como eissg gpresenta
utuacees em frequéncia su cientemente @apidas, esse qdeo cujo tamanhoe em
torno da metade da duracao proposta na Secao 3.4.2 (de 10§)mermitiu reakar
melhor as diferercas entre as trés representacees. Comstw ha Secao 3.4.4 para
sinais sinkticos, aqui tamkem e possvel perceber que a regsentacao do ga co
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inferior (STFChT com deformacao nao-linear) apresenta melhoesolcao.
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Figura 3.16: STFT e STFChTs com deformeacao linear (segunda linha nao-linear
(terceira linha) de um sinal deopera.

A Fig. 3.17 mostra os FOgramas para ambas as versees de STFCtdm de-
formacao linear (acima) e nao-linear (abaixo). Os dois metodgzarecem estimar
corretamente a frequéncia fundamental do sinal (nao repestada aqui), mas e
possvel perceber que, para o caso nao-linear, o ga coe ligamente mais esparso.

Um outro aspecto importante a ser levado em consideracaoe enipo de proces-
samento da STFChT com deformacao nao-linear. Para a tera@iamostragem, por
exemplo, como a buscae realizada sobre um maior rumero de anrast o tempo ne-
cessario para calcular a FChTe aproximadamente 5 vezes maior guno caso linear.
Uma aralise mais detalhada da complexidade ainda esh em andamentEssa dife-
rerca de tempo deve ser levada em consideracao de forma aildopar esta questao
com os benefcios que a deformacao nao-linear pode trazerga representacao
tempo-frequencial de sinais deaudio com rapidas variacees efrequéncia.

A Fig. 3.18 mostra as representacoes STFChT original e modi caccom modelo
de inarmonicidade para um sinal de violino. Vemos que ha poucas ddetas per-
ceptveis nas representacees obtidas. De fato, os resultadobtidos para a saliéncia
original foram ligeiramente melhores, ou seja, mais esparsos. A F3l9 mostra

45



STFChT FOgrama
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Figura 3.17: FOgramas para as STFChTs com deformacao linearitpeira linha) e
nao-linear (segunda linha) de um sinal deopera.

os valores de e estimados para ambas representacees. Vemos que estes nao
apresentam um padrao caracterstico, como nos casos aprésdos na secao ante-
rior. Isso indica, novamente, a preserca de uma certa ambiguidados valores dos
parametros.

A saliéncia propostae composta de diversas etapas descritagia como deteaao
de picos, estimacao da frequéncia de referéncia e o poprabcalo da furcao. Cada
etapae suscetvel a pequenos erros provenientes de nmas @bas dos parametros
de entrada que, em muitos casos, podem interferir diretamente mesolicao da
representacao nal. A implementacao realizada nao esh,asse sentido, robustaa
escolha destes parametros, tais como tamanho da janela, nnmede harmoénicos
a ser considerado e alcance dos valores deentre outros. Um ajuste mais no
poderia, possivelmente, levar a uma melhoria na esparsidade da esgntecao de
forma a alcarcar a obtida pelo netodo original. Um estudo mais deliaado da
escolha dos parametros de entrada deve ser feito para evitaequequenas variacees
nestes acabem por acarretar representacoes espalhadaplaoo tempo-frequencial.
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STFChT original STFChT modificada
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Figura 3.18: STFChTs calculadas com a sali&ncia original (primeiralooa) e pro-
posta com o modelo de inarmonicidade (segunda coluna) de um sinalddino. O
tamanho de janela de aralise utilizado foi de 4096 amostras.
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Figura 3.19: Valores de (e ) estimados com as sali&ncia original (primeira coluna)
e proposta com 0 modelo de inarmonicidade (segunda coluna) de unakde violino.
O tamanho de janela de aralise utilizado foi de 4096 amostras.
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3.8 Consideraoes Finais

Neste Captulo, apresentamos a de ncao de Transformad&an Chirp (FChT) e
sua aplicacao em sinais deaudio por meio da Transformadan Chirp de Tempo
Curto (STFChT). Apresentamos duas possveis mudarcas. A pmeira delase a
deformacao nao-linear, na qual passamos a considerar queeguéncia fundamental
da melodia mais proeminente de um dado trecho do sinal sob araliseceenporta
segundo uma curva de segundo grau. I1Sso nos permite aumentanmero de amos-
tras da janela de aralise e, consequentemente, melhorar a resatuda representacao
devido ao processo de janelamento. Por outro lado, perdemos empo de proces-
samento, que aumenta em aproximadamente seis vezes com 0 n@todo.

Outra variacao do netodo proposta foi a troca da furcao d saliéncia ae
entao utilizada, que leva em consideracao as amplitudes das pa&ec harmonicas
na estimacao da taxa de inclinacao , por uma que leva apenas a informacao de
frequéncia. Vimos que esta proposta funcionou bem para sinaiseticos na pre-
serca de rudo de fundo e cujas amplitudes das parciais decaemco aumento
da frequéncia. Se compararmos com os resultados obtidos parm@smo tipo de
sinal ao utilizarmos a STFChT original, percebemos uma melhoria na esécao de
parametros daquela, re etida na esparsidade da represengar. Ao utilizarmos um
sinal real de violino, no entanto, tais melhorias nao se evidenciaram

De forma geral, percebemos que ha uma grande utuacao natesecao dos
parametros de taxa de inclinacao e fator de inarmonicidade . O mesmo ocorre
para a curvatura , apesar de nao ter sido ilustrada aqui. Tal aralise nos leva
a conclusao de que ha, possivelmente, regiees de maior e mesensibilidade da
representacao em relacao a estes parametros. A poxinmgapa deste trabalho e
estudar e determinar tais regiees, de forma que a amostragempaeametros seja
feita de acordo, ou seja, atribuindo um maior rumero de pontossaregiees com
maior sensibilidade, e menor rumeroas regiees menos sensveis.
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Captulo 4

Esparsidade Estruturada

4.1 Consideraoes Iniciais

No Cap. 2, introduzimos o conceito de aproximacees estruturasl [31] que iremos
abordar aqui. Como foi dito, queremos representar um sinal dedio x com co-
e cientes esparsox utilizando um diciorario sobrecompleto . Adotamos, para
isso, uma medida de esparsidadgc) que, inicialmente, pode ser aplicada a cada

entre si. No entanto, sabemos gue 0s coe cientes sao depeteterentre si, p que
as parciais que compoeem se manifestam no plano tempo-frequéncia como padrees
verticais para componentes transibrias ou horizontais para cgmonentes tonais. No
primeiro caso, dizemos que o sinal apresenta esparsidade temperpersisténcia
frequencial e no segundo, esparsidade frequencial e persiséériemporal. Pode-
mos, portanto, incorporar ao crierio de esparsidade escolhidd ) essa informacao
a priori sobre a estrutura dec. Abm disso, estruturas de vizinhanca no domnio
dos coe cientesc podem ser acrescentadas de forma a explorar suas propriedades
de persisténcia [12].

Ha alguns objetivos que podemos tracar dentro do contexto desparsidade es-
truturada. Estamos interessados, essencialmente, em estimarome cientes otimos
€ que melhor modelam o sinak pelo modelo proposto, dado por €. Assim sendo,
para um sinal ruidoso, considerando que o rudo presente e brem, ou seja, des-
correlacionado, o algoritmo ia reconstruir um sinal® sem a preserca de rudo, o
gue pode ser desepvel. Podemos, tamtem, pensar em sepavasinal deaudio em
trés camadas: tonal, transibria e ruidosa. Para isso, o diciomo  utilizado e
formado por uma concatenacao de outros dois diciorarios ogonais com diferen-
tes resolucoes tempo-frequenciais. O algoritmo utilizado se chamCR (do inglés,
Block Coordinate Relaxation Methol [32].

Para inserir interdependéncia entre 0os coe cientes, podemo®dar a norma ;
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utilizada at entao por uma norma mistal,., (de nida na poxima secao) e, aem
disso, adicionar uma ponderacao de vizinharca. A solwcao @ao problema de
minimizacao apresentado no Cap. 2 (e dado pela Eg. (2.24)) paopode ser obtida,
para este caso, pelo nmetodo apresentado de limiarizacao iterat. Para isso, e
necessrio utilizar operadores generalizados de limiarizecao g&d32]. Aqui, no
entanto, escolhemos trabalhar com a norma, quee um caso particular da norma
“mg» COMpP = =1, e variar a vizinharca para sinais deaudio de diferentes natuzas.
A proposta original [12] utiliza a STFT como diciorario. Aqui, utilizamas, aém

da STFT, a CQT. Esta transformada, como g foi dito, atribui resolucees diferentes
a diferentesbins de frequéncia. Isso faz com que componentes de baixa freqign
sejam analisadas com janelas maiores, resultando em maior resatudrequencial,
e que componentes de alta frequéncia sejam analisadas com janet@nores, re-
sultando em maior resolucao temporal. Essa alteracao permitielar melhor com
a limitacao causada pelo Princpio da Incerteza presente na STETOs resultados
obtidos com as duas transformadas sao apresentados e coanghas na Secao 4.5. Os
arquivos dos sinais referentes aos experimentos realizados podenencontrados no
site: www.smt.ufrj.br/ isabela.apolinario

4.2 De ncoees

De nimos, inicialmente, o conceito de normas mistas. Para iSso, vamescrever 0
conjunto de coe cientesc utilizando um ndice duplo fg; mg, istoe, ¢ = fcygm; 9=

1::5,G, m=1;:::;Mg, comGM = P. A norma mista .4 de ce de nida, entao,
como [32
[32] 0 .
XG N a=p
kckyq = @ jegmi® A (4.1)
g=1 m=1

Os ndices sao utilizados de forma hiearquica: os coe cientesa-divididos emG
grupos independentes e ol coe cientes dentro de cada grupo sao dependentes
entre si. Sabemos quee indexado, por de ncao, pelo ndice duplofk;jg corres-
pondente ao tempo ea frequéncia, respectivamente. Podem@®rtanto, associar
os ndicesg e m aos ndicesk ej de diferentes formas de acordo com o objetivo.
Por exemplo, para um sinal com parcelas puramente tonais, espeos, como foi
dito, esparsidade frequencial e persisténcia temporal. Dessarfa, la uma forte
dependéncia entre os coe cientefsgj 0, comk =0;1;:::; K 1ej =jo X0, e a
melhor associacao seria, portanto, o ndicg aoj e om aok.
Agora, queremos solucionar o seguinte problema de minimizacao]{32

— H 1 2 .
¢ =arg min Ekx c k5 + akag;q ; (4.2)
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A solucao da equacao acima, para o0 caso de um diciorario ortmtal, e obtida por
meio de um operador generalizado de limiarizacao suave, de nidoegsir.

Seja = : C” 7! R* uma furcao nao-negativa, chamada funcao de limi-
arizacao, e 0 conjunto de ndices tempo-frequenciais, ou s&f = fk;jg 2 ,
parak = 0;1;:::;K 1ej =0;1;:::;3 1. Entao, parau 2 C, o operador
generalizado de limiarizacao suavee de nido componente a conmamte coma [12]

S;(u), u@ ; (u)’ (4.3)
e escrevemo$ (u), fS(u)g . Os coe cientes sao obtidos, entao, como
e=S. ( x): (4.4)

No caso particular em quep = g = 1, a norma ,4 Se torna a norma’; e a
solucao do problema de minimizacao, agora chamado de LASS@gd pela Eq (4.3)
passa a ser obtida pelo operador de limiarizacao suave convenaloemos, neste
caso, . (u)= Hu)= w7 € portanto,

S; (u)=S(u)=sign(u)(juj ) (4.5)

como foi visto no Cap. 2.

4.3 Algoritmo

Ae agora, consideramos que o diciorario utilizado forma uma base ortonormal.
Para o caso mais geral, em que o diciorario utilizado e urframe arbitario (ou,
ainda, uma uniao deframes), o problema de minimizacao e solucionado por um
algoritmo Landweber iterativo limiarizado [32], chamado de ISTA [12]. dui, utili-
zamos a sua versao apida, chamada FISTA.

E possvel mostrar que, para um ponto de partida arbitarioc® 2 C?, o resultado
obtido pelo ISTA converge fortemente para a solwcabda Eq. (4.2):

¢= rI1i'r1n S. (c"+ (x ¢ (4.6)

sek k< P 2 [12]. A sua versao @mpida, o FISTA, e apresentada a seguir [1®&nde
f consideramos quep= = 1:

lPara x 2 R, de nimos x* = max(0; x).
2Lembrando que o sinal deaudioe dado porx 2 R"-.

51



Algoritmo 1 FISTA
1:c=bl=0et; =1
2: repetir

3 c=S(b”+p(x b M)

4 tha = 31+ 1+4t2)

5

6

ntl — ~An 4 th 17An n 1
b = ¢+ (¢ ¢ )

. aé convergéncia

4.4 Vizinharca

Vimos que o problema de minimizacao dado na Eq. (4.2) pode ser fegm em um
unico passo por meio de um operador generalizado de limiarizecasage, para o
caso de um diciorario ortonormal, ou em um processo iterativo, no qual o mesmo
operadore aplicado a cada passo at a convergéncia. Podemagora, modi car a
furcao de limiarizacao de forma a melhor considerar estruturas internas inerentes
a uma classe maior de sinais deaudio. O fato de que estes podem spaEsos no
tempo (ou frequéncia) e persistentes em frequéncia (ou no em respectivamente)
pode ser explorado dessa forma. A mudarcae realizada por meie dm sistema de
vizinharca, de nido a seguir.

De nimos, inicialmente, os pesoss da vizinharca tempo-frequencial no en-
torno do ponto . Estes sao de nidos como as sequéncias nao-negatwvas=
V(@A) v ::: v(P)]",comv (9 0,8; °2 , que satisfazem as seguin-
tes propriedades

X
kv ky =1; Vvo() C<1 ev()>0 8 2 ; (4.7)

02

onde Ce uma constante tal queC > 0. Chamamos deN , supp(v )= f 22
jiv (9 > 0g® a vizinharca tempo-frequencial do ndice . A Fig. 4.1 mostra
um plano tempo-frequéncia com =1f1;2;:::;303 e um exemplo de vizinharca
N =17,8;9,12,1314,17,18,19, 22,23, 24g centrada em = 18.
Para pesosy de vizinharca dados, de nimos o funcional de suavizacao de vizi-
nharca :CP ! R} componente a componente como

X P
(c), v ( 9jc o2 : (4.8)
%

Parac 2 CP, estabelecemos(c), f (c)g, . O operador persistente generalizado

3Chamamos de supp( ) o suporte dev .
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Figura 4.1: Exemplo de vizinharca.

de limiarizacao suavee de nido, entao, por
S. (c), S;v(c)=c@ . (c); (4.9)

com . , , onde \ "e o operador de composcao de furcees, ou seja,
. (©= ; ( (o).

A primeira propriedade da Eq. (4.7) garante que a extensao glolo vizinharca
nao inter ra com a esparsidade da solucao. A segunda, garamjue seja bem
de nido. Sem a terceira, nao haveria a intucao sobre o conceie vizinharca [12].

Para o caso que estamos analisando, o problema LASSO (no qua g = 1)
passa a ser denominad@/indowed Group-Lassolou WGL) e escrevemos a furcao

de limiarizacao como Wet = L
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4.5 Apliccao em Audio: Redwcao de Rudo de
Fundo

45.1 Motivaao

Aqui, assumimos o seguinte modelo para o sinal deaudio2 R":
X=c +e (4.10)

ondee 2 R' e o rudo aditivo. Na aralise, vamos considerar que estee brarcgaus-
siano, condcao su ciente para que o netodo proposto funcieh [12]. Novamente,
temos 2 Ct P ec2 CP. Queremos reduzir a quantidade de rudo na observacao
X, 0 que signi ca aproximar de forma esparsa os coe cienteg12]. O sinal limpo
selm dado, portanto, pork = €.

4.5.2 Experimentos

Para estimar os coe cientes, vamos utilizar, como g foi dito, a norma ; como
crierio de esparsidade e o algoritmo FISTA descrito na Secao 4.8em disso, utili-
zaremos dois diciorarios gerados a partir das transformadas inikcreente propostas:
a STFT e a CQT (cujo desempenho queremos aferir nesse contgxto

Para a STFT, utilizamos como janela de aralisén(n) uma janela de Hann de
N = 1024 amostras e um salto temporal da = 256 amostras. Utilizamos, para a
CQT, a sua versao rasterizada com janela de aralise igual a raizagwada de uma
janela de Blackman-Harris. A frequéncia mnima desejadae dadaor f ., = 20 Hz®;

a maxima desejada, porf.x = 17640Hz; o salto temporal, pora = 21; e rumero
de bins por oitava, por B = 24. Consideramos, para os dois casos, que o sinal de
entrada x(n) foi amostrado a uma taxa def s = 44100 Hz.

Os experimentos realizados aqui foram retirados de [12]. Testanmoalgoritmo
para, como no artigo, trés sinais de audio de naturezas difer&st um composto
de instrumentos de cordas, outro de piano e o terceiro, de instrantos percussi-
vos. Cada tipo de sinal de audio gera um espectro com caractéicas poprias.
Esperamos, por exemplo, que 0 espectro de instrumentos pesouss apresente, es-
sencialmente, padrees verticais, 0s quais evidenciam os instamtegsempo no qual
estes instrumentos foram tocados. Por outro lado, para instrientos tonais, comoe
0 caso de instrumentos de corda e do piano, esperamos padreegzdntais, que cor-
respondemas fundamentais e aos harménicos das notas tocadso caso do piano,

4Lembrando que vamos utilizar a norma’; como crierio de esparsidade.
5Na verdade, o valor def i, foi reduzido ae tornar o rumero de oitavas inteiro. Obtivemos
fmin 17, 73Hz.
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espera-se, ainda, uma localizacao temporal marcada dos atesjiboem de nidos.

As Figs. 4.2, 4.3 e 4.4 mostram as magnitudes das representac8€ET e CQT
para os sinais de piano, cordas e percussao, respectivamieriscolhemos uma es-
cala logartmica para o eixo representando a frequéncia para aakas transforma-
das. Como foi visto no Cap. 2, a CQT atribui um rumero maior déins para baixas
frequéncias, o que pode ser observado nos ga cos dos ingtentos tonais (piano
e cordas: Figs. 4.2 e 4.3, respectivamente). Enquanto para a STRTinformacao
dessa faixa de frequéncias est espalhada ao longo do eixo fezqual, para a CQT
percebemos que a energia das parcelas tonais presentes no saalidio ese mais
bem localizada. Em compensacao, a informacao tonal de altafuéncia est melhor
representada no caso da STFT, p que, para essa regiao, estnsformada possui
mais bins.

No caso do sinal de percussao, percebemos, novamente, queaeelas tonais
existentes sao melhor representadas por estarem na faixa dixdmfrequéncias. A
parcela percussiva, no caso da STFT, esa bem concentrada nentpo ao longo
de todo o eixo frequencial. No caso da CQT, por outro lado, a espdesle da
representacao e maior em altas frequéncias e vai diminuindo rdirecao da faixa
de baixas frequéncias, onde a informacao temporal destasrqgeas esa bastante
espalhada.

Figura 4.2: Comparacao entre a STFT e a CQT de um sinal de pianomnseudo.

6Aqui, tamkem utilizamos um passo de a = 21 para o caso da STFT, de forma a tornar mais
justa a comparacao entre as representecoes.
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Figura 4.3: Comparacao entre a STFT e a CQT de um sinal de cordasm rudo.

Figura 4.4: Comparacao entre a STFT e a CQT de um sinal de peraso sem rudo.

O sinal de entradax do algoritmo seila dado por um do sinais escolhidos acima
(piano, cordas e percussao) acrescentado de rudo brancosc&8hemos valores de
SNR (razao sinal-rudo) iguais a 10, 20 e 30dB. Como forma de aveda do de-
sempenho do algoritmo, utilizamos a SNR do sinal de sadg SNR(®), estimado

como )
kx k35

SNR(®) = 10log;, % X K2 ;
2

(4.11)

ondex 2 R' e dado pelo sinal de audio sem adcao de rudo branco, e a nota
PEAQ [33]. Estaultimae uma forma de avaliacao baseada em psicasstica, na
qual o sinal sem rudo estimado® e comparado ao originalx em um domnio
perceptivo. A unidade de sadae uma ODG (do inglésDbjective Di erence Grade
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que pode variar de 4 (degradacao muito incOmoda) a 0 (degradacao imperceysl).
A taxa de amostragem para comparacaoe 48 kHz e os sinais davestar alinhados
em tempo e poténcia.

A ideia deste trabalhoe explorar diferentes tipos de vizinharca pa cada sinal
deaudio selecionado e cada transformada. Classi camos as vizinbas de acordo
com 0s seguintes aspectos: orientacao, extensao e simethe. primeiro caso, as
vizinharcas podem assumir uma das trés categorias a seguir: iontal, vertical
ou retangular; no segundo, as categorias sao: curta, nmedia eda; e no terceiro,
simetrica, centrada em E3 e assinetrica.

Dado um ndice tempo-frequencial = fk;jge um vetor =1 1; 2 3 4],
vamos de nir a vizinharca N comoN ( ) = Ny ( )= f(k%j9jk°2fk  4k+

20,j02 fj 3;] + 100, ou seja, 0 vetor representa a extensao adicional da
vizinharca na orientacao = [norte, leste, sul, oestd] em torno do ponto central
. Os valores de utilizados sao dados a seguir, de acordo com as classi cacees

Orientacao
horizontal: =[0 4 0 4T
vertical:  =[4 0 4 O]

retangular: =[11 1 1

Extensao
curta: =[0 4 0 4]
media: =[0 8 0 g
longa: =[0 12 0 12T

Simetria
sinetrica:  =[0 4 0 4]
centradaem ¥3: =[0 2 0 6

assinetrica: =[0 0 0 8] .

Em [12], o autor avalia, para cada sinal de audio (piano, cordas e gessao), a
SNR do sinal de sada® para as classi cacees e subclassi cacees das vizinharcas.
Aqui, utilizamos apenas as subclassi cacees que resultaram noglhores valores
de SNR. Para o sinal de piano, utilizamos vizinharca com orientaoshorizontal,
de extensao nedia e centrada em=3. Para o sinal de cordas, vizinharnca com
orientacao horizontal, de extensao longa e sinetriéa Para o sinal de percussao,
vizinharca com orientacao retangular, de extensao curta emtrada em E3.

’Como a vizinharca sinetricae aralogaa com orientacao horiz ontal, vamos apenas apresentar
os resultados para este caso.
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Resumindo, temos 0s seguintes parametros de entrada para oodtgio de
reduwcao de rudo:

3 sinais deaudio: piano, cordas e percussao;

2 opcees de transformacao tempo-frequencial: STFT e CQT;
3 valores de SNR: 10dB, 20dB e 30dB; e

3 classi cacoees de vizinharca: orientacao, extensao e simee

Realizamos, no total, 48 experimentos, p descontados os 6 retamdos ao sinal de
cordas com vizinharca sinetrica. A seguir, apresentamos os v#sdos em furcao
dos valores de SNR e notas PEAQ em conjunto com uma aralise detadla.

45.3 Resultados

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

Como foi dito, temos que garantir que 0s sinais a serem compara@ssao ali-
nhados temporalmente e em poténcia. O alinhamento temporal eantido aps o
processamento. Para o alinhamento em poténcia, variamos a amydi€ do sinal re-
cuperado at que a nota PEAQ de sada fosse maxima. Adotamossta como sendo
a nota PEAQ atribuda ao sinal sob aralise.

Outro parametro que devemos ajustare o de regularizacao. Como visto no
Cap. 2, ele controla o grau de esparsidade da representecatidal) ou seja, quanto
maior for , mais esparsa sea a solucao. Um valor muito alto leva a perda de
informacao, geralmente em altas frequéncias, enquanto quea walor baixo ia pre-
servar componentes relativos ao rudo. Embora numa situacgmatica a procura de
um valor adequado para seja cega, p que o sinal sem rudo naoe conhecido, a
loso a aqui foi descobrir qual o melhor resultado que se conseaga em cada caso
e, dessa forma, comparar diferentes con guracees de forjusta. Para determi-
nar o melhor valor de , utilizamos os crierios de SNR e nota PEAQ. Realizamos
uma busca exaustiva com 30 valores deespacados geometricamente no intervalo
[10 3;3]. Selecionamos, entao, os valores correspondentes as meth@NR e nota
PEAQ obtidas. Neste, adicionamos um crierio extra: a SNR do sinalbtido deve
ser, no mnimo, iguala SNR de entrada. Como resultado, obtemossyg € peag »
respectivamente. A Fig 4.5 mostra um exemplo dessa busca, ondgr = 0;0275
e peag = 0;0052. Percebemos, com este caso, que os valores selecionados de
selecionados sao, em geral, diferentes.
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Figura 4.5: Valores de SNR (primeira linha) e notas PEAQ (segunda linpabtidos
para um sinal de piano corrompido com 10dB de SNR. Os pontos emmetho
correspondem aos maximos de SNR e nota PEAQ.

Na Fig. 4.5, podemos notar tamlem que a SNR obtida aumenta, a papio,
com o aumento de at alcarcar seu maximo em 194dB. Em seguida, a SNR
decai ae 0dB. A partir de log,, = 0;3622 (que corresponde a = 0;4343), o
valor da nota PEAQ aumenta drasticamente, indicando, supostamie, resultados
perceptivamente parecidos ao sinal original sem rudo. Tal suppsoe, no entanto,
equivocada, pois a partir deste ponto, devido aos valores elevadoscoe ciente de
esparsidade , partes do sinal recuperado foram completamente zeradas. Dguama
forma, isso impede que o PEAQ (que foi originalmente concebido patamparar
diferercas leves causadas por codi cacao) forneca uma @ojperceptiva coerente
com O que se ouve.

A primeira bateria de experimentos utiliza 30dB como SNR de entradaOs
valores de SNR e notas PEAQ obtidos para as transformadas STFTGOT sao
dados nas tabelas 4.1 (SNR e STFT), 4.2 (SNR e CQT), 4.3 (PEAQ e STF€ 4.4
(PEAQ e CQT).

Comparando os resultados mostrados nas Tabelas 4.1 a 4.4, pezoslis que 0S
valores de SNR do sinal recuperadd sao maiores para a transformada STFT. Essa
diferercae mais acentuada para o sinal de piano, onde elae ligem&gnte superior
a 2dB. No caso das notas PEAQ, consideramos que 0s resultadus eguivalentes
para os sinais de piano e de percussao e ligeiramente piores no casoQIT para
o sinal de cordas. Percebemos que, para este valor de SNR deaglaty o algoritmo
naoe capaz de reduzir o rudo de forma signi cativa sem prejudar o timbre do
instrumento. Assim sendo, a nota PEAQ e essencialmente a mesma evalor de

PEAQ € Pequeno, o0 que signica que poucas alteracoes foram realiaadsobre o
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espectro do sinal ruidoso.

A segunda bateria de experimentos utiliza 20dB como SNR de entrad®s
valores de SNR e notas PEAQ obtidos para as transformadas STFTGQT sao
dados nas tabelas 4.5 (SNR e STFT), 4.6 (SNR e CQT), 4.7 (PEAQ e STF¢€ 4.8
(PEAQ e CQT).

Comparando os resultados mostrados nas Tabelas 4.5 a 4.8, pezosls que,
tamkem neste caso, os valores de SNR do sindrrr sa0 maiores que os do sinal
Rcor, poem, com uma diferenrca maior, de quase 3dB. Agora, as netePEAQ
obtidas com a transformada CQT foram ligeiramente piores para asais de cordas
e de percussao e equivalentes no caso do sinal de piano. Aqui,mogaque as notas
PEAQ obtidas p sao melhores que as do sinal corrompido nos casios sinais de
cordas (com a STFT) e de percussao (para ambas as transfodas).

A terceira eultima bateria de experimentos utiliza 10 dB como SNR den&rada.
Os valores de SNR e notas PEAQ obtidos para as transformadas ST€& CQT sao
dados nas tabelas 4.9 (SNR e STFT), 4.10 (SNR e CQT), 4.11 (PEAQ e ISM)
e 4.12 (PEAQ e CQT).

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

Cordas | Piano | Percussao

Orientecao 325 352 336
Extensao 326 352 330
Simetria | 35,0 335

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

Cordas| Piano | Percussao
Orientecao | 31,3 327 324
Extensao 314 32,8 325
Simetria | 327 324
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Tabela 4.3: PEAQ obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 30dB

Cordas| Piano | Percussao
PEAQ original 3;4 2;4 2;9
Orientacao 3;3 2,4 2;9
Extensao 3;2 2,5 2,9
Simetria | 2,4 2,9

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

Cordas| Piano | Percussao
PEAQ original 3;4 2;4 2;9
Orientacao 34 2;4 2;9
Extensao 3,4 2,4 2,9
Simetria | 2,4 2,9

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

Cordas | Piano | Percussao
Orientecao | 27,2 27,1 27,3
Extensao 27,2 27,2 26,5
Simetria | 271 271

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

Cordas| Piano | Percussao
Orientacao | 24,4 23,7 24,5
Extensao 24 8 239 247
Simetria | 23,7 24,5
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Tabela 4.7: PEAQ obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 20dB

Cordas| Piano | Percussao
PEAQ original 3;5 2,7 3;1
Orientacao 3;2 2,7 2,6
Extensao 3;2 2,7 2,5
Simetria | 2,6 2,6

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

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

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

Tabela 4.10:

Cordas | Piano | Percussao
Orientacao | 20,0 194 20,7
Extensao 20,5 194 20,2
Simetria | 19,2 20,5

SNR obtida para a CQT e SNR de entrada igual a 10dB

Cordas| Piano | Percussao
Orientacao | 16,3 151 16,3
Extensao 16,8 154 16,5
Simetria | 15,2 16,3
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Tabela 4.11: PEAQ obtida para a STFT e SNR de entrada igual a 10dB

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

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

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

Comparando, por m, os resultados mostrados nas Tabelas 4.9 a2.percebe-
MOS que, como nos casos anteriors, os valores de SNR do staagly sao maiores
que os do sinakcqor. Agora, a diferercae ainda maior que nos dois ultimos ca-
sos: em torno de 4dB. As notas PEAQ obtidas com a transformadaQT foram
ligeiramente melhores para os sinais de cordas e de piano. Para o clseinal de
percussao, devemos analisar com cuidado as notas PEAQ obtid&amo foi dito
anteriormente, para valores de su cientemente elevados, trechos do sinal sao re-
movidos e apenas 0s remanescentes sao comparados ao sinal.liMeste caso, por
se tratar de um sinal essencialmente percussivo com lacunas longaSNR do sinal
obtido se manteve relativamente alta (maior ou iguala SNR de entda, igual a
10dB) mesmo com os cortes. Assim sendo, devemos desconsidarsiresultados,
pois, na patica, cortar trechos do sinal ruidoso naoe uma alteativa \alida.

De forma resumida, percebemos que os resultados obtidos por ndei&TFT sao
maiores em termos de SNR e relativamente equivalentes em termosid&a PEAQ se
comparados aos obtidos por meio da CQT. Perceptivamente, estubs a preserca
de rudo de alta frequéncia para os sinais recuperados atrawda transformada CQT.
Como vimos no Cap. 2, sabemos que bms de frequéncia para esta transformada
sao geometricamente espacados e que, portanto, o rumere luns utilizados para
representar altas frequénciase menor que no caso da STFT denestes apresentam
um espacamento linear. A Fig. 4.6 mostra os nodulos das represaroes tempo-
frequenciais de um sinal composto unicamente por rudo brancgg. E possvel
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perceber, claramente, que dsins correspondentesas altas frequéncias para o caso
da CQT contétm mais energia que para o caso da STFT, justamentarp compensar
0 espacamento inerente a essa transformada.

Figura 4.6: Representacoes de rudo branco utilizando a STFT (pneira coluna) e
a CQT (segunda coluna).
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(@) Curva de equalizacao estimada. (b) Representacao equalizada.

Figura 4.7: Curva de equalizacao estimada, em vermelho, a partie dma observada,
em azul (a); e representacao equalizada de rudo branco utilizdo a CQT (b).

O algoritmo que estamos utilizando, no entanto, nao leva em consa®o esse
conhecimento pevio da CQT. Ele pressup®e que o sinal sob arelissa corrompido
com rudo branco e que este se espalha de forma uniforme sobrelanp tempo-
frequencial. De forma a contornar este problema, realizamos unaececao de pe-
eénfase neste plano, equalizando a energia presente em todod®ins Para isso,
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multiplicamos cada coluna da matriz de coe cientes por uma curva @siada®, dada,
em vermelho, na Fig. 4.7a. A curva em azule a nedia dos nodulos daamplitudes
normalizadas dos coe cientes de cada coluna da matriz de transfecao do sinal
Xrg Calculada a partir da CQT. A Fig. 4.7b mostra a representacao resante do
sinal Xrg, as a pe-énfase.

Decidimos repetir uma das trés baterias de testes realizados a&ptao para a
transformada CQT com equalizacao, chamada, por conven@a, de CQT+. Esco-
Ihemos a SNR de entrada igual a 20dB. Os valores de SNR e notas PE#&fidos
sao dados nas tabelas 4.13 (SNR e CQT+) e 4.14 (PEAQ e CQT+).

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

| Cordas| Piano | Percussao
Orientacao | 26;8 26,3 279
Extensao 273 26,5 27,9
Simetria | 26,2 27,9

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

| Cordas| Piano | Percuss&o

PEAQ original 3;5 2,7 3;1
Orientacao 33 2.7 2:6
Extensao 3,2 2.7 2.5
Simetria | 2.7 2.6

Agora, comparamos os resultados mostrados na Tabela 4.13 corda3abela 4.6.
Vemos que os valores de SNR obtidos aumentaram entre 2,4 e 3,4 dBodegm ser
considerados compatveis aos valores apresentados na Tabela 4@Gomparamos,
tamkem, os resultados mostrados na Tabela 4.14 com os da Tabel8.4Para os
sinais de cordas e percussao, as notas PEAQ obtidas foram ligegate melhores,
compaaveis, novamente,as da Tabela 4.7.

Vamos analisar auditivamente os sinais recuperados por meio da CQE&n ter-
mos das melhores notas PEAQ. Escolhemos, inicialmente, o sinal dedas e a
vizinharca classi cada segundo a sua extensao. Somos capakegperceber dife-
rercas consideiaveis entre o0s resultados obtidos para os dogsas: CQT sem e com
equalizacao. No primeiro caso, o rudo remanescente conentgama informacao de
alta frequéncia, proveniente de parcelas de rudo com algum grae correlecao en-
tre si. Este, portanto, naoe uniforme e prejudica a qualidade dsinal recuperado.

8A curva estimadae da forma K"~ f, onde K e um valor que depende da variancia do rudo
presente ef e a frequéncia em Hz.
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Por outro lado, a parcela de sinal restante e razoavelmente brilhte, pois ainda
manem parte dos harmonicos superiores. No segundo casoudae eliminado por
completo, poem, em conjunto com uma parcela de alta frequéaado sinal original.
O mesmo ocorre para o sinal de percussao e mesma vizinharca. cBigo do sinal
de piano, a mudarca perceptivae apenas na natureza do ruddzste se torna mais
uniforme e soa de forma mais natural.

Sinal limpo Sinal ruidoso
128391 1 128391
9078 | 1 9078
6419} 1 6419f
4539} 1 4539
3210} 1 3210f
J 2270t 1 2270t
T 1605} 1 1605f
< l135f {1 1135}
‘G 802} 1 802
& 587 1 567 |
S 401} 1 4o1f
T 28at 1 284}
(L 201} 1 201}
142f : 142}
100} : 100}
71t : 71t
50 : 50t
35¢ - 35f
25¢ - 25t

18 : : : : 18 : : : :

0 05 1 15 2 0 05 1 15 2

Tempo (s) Tempo (S)

Figura 4.8: Representacees do sinal de cordas sem (primeira oalue com a pre-
serca de rudo branco (segunda coluna) utilizando a CQT.

Escolhemos um dos sinais acima para comparar visualmente as regmeEsoes
geradas. Para isso, utilizamos o sinal de cordas, com a vizinhandassi cada se-
gundo a sua extensao. A Fig. 4.8 mostra as representacoees sioais original (pri-
meira coluna) e corrompido (segunda coluna) obtidas por meio da CQD sinal
corrompidox e processado e duas versees recuperadas sao geradag: € Rpeao a
partir de dois graus de esparsidade de forma a otimizar, como foi dito, a SNR e a
nota PEAQ de sada. A Fig. 4.9 mostra os valores de SNR (primeira linha@ notas
PEAQ (segunda linha) de sada para diferentes. Os pontos naximos sao dados em
vemelho. A Fig. 4.10 mostra as representacoes RBeyr (primeira coluna) e Rpeag
(segunda coluna) apos a etapa de limiarizacao. Por m, a Fig. 4.1rhostra as repre-
sentecees obtidas dos sinais recuperad®syr (primeira coluna) eRpeaq (segunda
coluna) no domnio no tempo, ou seja, calculamos a transformadaversa a partir
das representacoes limiarizadas, obtendsng € Rpeag , €, €M seguida, calculamos
a transformada novamente, resultado nas repesentacoesugeradas.

Pelas Figs. 4.10 e 4.11, percebemos que, para as represersaci@esinal & snr
(primeira coluna), boa parte do rudo de alta frequéncia ainda estpresente no
sinal recuperado. Um motivo possvel e o fato de que esse rudpode nao ser
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Figura 4.9: Valores de SNR (primeira linha) e notas PEAQ (segunda linhabtidos
para um sinal de cordas corrompido com 20dB de SNR. Os pontos eetnelho
correspondem aos maximos de SNR e nota PEAQ.

completamente descorrelacionado. O algoritmo analisa o grau deretacao entre os
coe cientes dentro de uma dada vizinharca e leva essa infornaaem consideracao
ao limiaria-los. Quanto maior for a interdependéncia entre eles,enor sea o grau
de limiarizacao. Assim sendo, coe cientes que possuem um certawgde correlecao
entre si e sao correspondentesas parcelas de rudo pressnho sinal podem nao ser
eliminados. Estes serao percebidos auditivamente na forma dedocumusical.

As representecoes obtidas para o sin&tlbeag , por outro lado, nao conem in-
formacao signi cativa de altas frequéncias, o que pode ser osttamkem, nas
Figs. 4.10 e 4.11 (segunda coluna). Perdemos, inclusive, inforoes~elativas ao
sinal de audio original, o que compromete o timbre e o brilho do sinal deor-
das recuperado. Perceptivamente, no entanto, preferimos eliramo rudo de alta
frequéncia remanescente, mesmo que em troca de perda degadd informacao do
sinal original.

Um outro teste que poderamos propore alterar o rumero debins por oitava
da CQT, ake entao igual a 24. Tal mudarnca nao altera o tamardida matriz de
coe cientes gerada e, portanto, tamkem nao ia alterar signicativamente o custo
computacional do algoritmo. Sabemos, a partir dos parametrodilizados para
cada transformada, que o rumero de coe cienteB obtidos por meio da CQTe
aproximadamente seis vezes maior que para o caso da STFT. Akenssb, temos
que considerar que o algoritmo utilizado (FISTA) realiza, a cada itexao, operacoes
de ida e volta para o domnio do tempo, 0 que requer que a transfoata (e a
volta) seja calculada com e ciéncia. De forma a melhorar o deseemho da CQT
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nesse sentido, poderamos pensar em abrir mao da sobrepasitemporal utilizada,
atualmente dada pora = 21. Tal mudarca reduziria 0 rumero de coe cientes
calculados e, consequentemente, a complexidade computacional.

Sinal Limiarizado (SNR) Sinal Limiarizado (PEAQ)

12839} 1 12839}
9078} 1 9078}
6419} 1 6419}
45391 1 4539}
3210} 1 3210
S 22701 1 2270}
T 1605} 1 1605}
o l135f {1 1135}
‘5 802 1 802t
& 5671 1 567}
S 401f 1 401}
S 284t 1 284t
L 201f 1 2011
142 1 142}
100f {1 100}
71t - 71t
501 1 501
35f - 35f
25¢ - 25f

18 : : : : 18 : : : :

0 05 1 15 2 0 05 1 15 2

Tempo (S) Tempo (s)

Figura 4.10: Representacoes limiarizadas do sinal de cordas oampido com rudo
branco a 20dB de SNR para diferentes graus de esparsidade utildam CQT. Na
primeira coluna, escolhemos otimizar a SNR de sada e, na segundayoia PEAQ
obtida para o sinal recuperado.

Sinal Recuperado (SNR) Sinal Recuperado (PEAQ)

128391 1 12839f
9078} 1 9078f
6419} 1 6419f
45391 1 45391
3210} {1 3210f
S 2270¢ {1 2270t
T 1605} {1 1605f
o 1135} {1 1135}
'S5 802f 1 802}
S 67t {1 se7f
S 401f 1 401f
S 284} 1 284t
L 201} 1 2011
142t 1 142f
100} 1 100}
71t - 71t
501 1 501
35f - 35f
251 1 251

18 : : : : 18 : : : :

0 05 1 15 2 0 05 1 15 2

Tempo (s) Tempo (s)

Figura 4.11: Representacoes recuperadas do sinal de cordasampido com rudo
branco a 20dB de SNR para diferentes graus de esparsidade utildam CQT. Na
primeira coluna, escolhemos otimizar a SNR de sada e, na segundayada PEAQ
obtida para o sinal recuperado.
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Se, por um lado, reduzir o salto temporal ao calcularmos a CQT aceraria
em uma melhora no desempenho do algoritmo, por outro, comprometmos a re-
construcao do sinal temporal a partir da transformacao irers&. Uma possibilidade
seria explorar £cnicas mais recentes que permitem a reconstao perfeita do sinal
temporal a partir da sua transformada CQT [34]. Dessa forma,eh da perda de
informacao a cada iteracao do algoritmo FISTA, consideradarglevante at entao,
poderamos trabalhar no sentido de reduzir a sua dimensao e, iagso tempo de
processamento.

Por m, e importante ressaltar que a questao da vizinharca nafoi su ciente-
mente explorada neste trabalho. Os resultados apresentados &mmos da SNR e
notas PEAQ sao, para todos os casos abordados, muito semdismrentre si, nao
dando margem a interpretacees adicionais.

4.6 Consideracoees Finais

Neste Captulo, estudamos uma ecnica que utiliza informaceesobre a estrutura
interna do sinal sob aralise. Abordamos, como principal aplicapa a reduwcao de
rudo em sinais deaudio corrompidos. Neste processo, levamos eansideracao que
0s sinais podem ser persistentes tanto temporal, quanto frequetimente, quee o
caso dos sinais tonais e percussivos, respectivamente. Dessadpo rudo de fundo
presente, considerado branco, e supostamente eliminado negtecesso.

Os diciorarios utilizados para realizar os experimentos foram a STFF a CQT.
Aps os experimentos realizados ha, no geral, muitos argumet@ue favorecem o
uso da STFT no lugar da CQT. Os valores obtidos de SNR sao, de farmeral,
maiores para esta transformada. Se considerarmos, no entanfpie vamos utili-
zar a CQT+, ainda assim podemos argumentar contra. Basta menoer o custo
computacional relativamente elevado desta transformada. O gaeénda nao levamos
em consideracao, no entanto, e o tipo de rudo presente em siis de audio. Este
raramente ocupa toda a faixa de frequéncias, e sua amplitude @jerente decai com
a frequéncia. Assim sendo, a informacao de rudo de alta fre@jocia que perma-
nece, em boa parte dos casos, nos sinais recuperados a partirdasformada CQT,
pode ser razoavelmente menor e, possivelmente, mascarada pétanmecao de baixa
frequéncia.

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

Conclusees

Este trabalho reuniu um conjunto de ecnicas utilizadas dentro dacontexto de
\Aralise Tempo-Frequéncia”. Primeiramente, no Cap. 2, apresgamos a teoria
por tas de tais ecnicas, englobando a ideia de decomposceatmicas de sinais e
recuperacao esparsa. No primeiro caso, falamos das repres@&es porframes e as
transformadas STFT e CQT. J no segundo, exploramos o conceitle limiarizacao
suave, expandindo-o para o algorimo de limiarizecao iterativa nosade diciorarios
redundantes, e aproximacees estruturadas.
Em seguida, no Cap. 3, de nimos a FChT e falamos em detalhe sobreasm-

plementacao. Algumas extensees e melhorias foram propostso elas:

Extensao do modelo linear da fundamental para um nao-linear;

Troca da furcao de saliéncia ae entao utilizada por uma indemdente do
timbre do sinaf; e

Inclusao de um modelo de inarmonicidade no @alculo da nova salitnc

Aqui, ressaltamos tamkem que, no caso da nova furcao de salcta utilizada, reti-
rada de [25], algumas mudarcas foram implementadas de forma apr® integrar o
uso desta saliencia com a FChT, mas tamkem melhorar o seu degamho. Os re-
sultados obtidos para cada etapa foram, nessa ordem, repréaeses mais esparsas
para sinais com @pidas utuacees em frequéncia; melhoria nasémacao da taxa de
inclinacao , especialmente para sinais corrompidos com rudo de fundo; e meiho
na estimacao de e representaca0 mais esparsa para sinais com um certo grau de
inarmonicidade.

No Cap. 4, por m, abordamos o tema \Esparsidade Estruturadg“onde apresen-
tamos algumas de ncees, como normas mistas e vizinharca, ékgmos o algoritmo
utilizado e realizamos alguns experimentos de forma a reduzir o rudie fundo em
sinais deaudio. Utilizamos a minimizacao LASSO, ou seja, a horma como crierio

!Essa melhoria somente foi implementada para o caso da FChT com aefmacao linear.
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de esparsidade. No artigo original [12], o diciorario utilizadoe a STFe a medida
de comparacao entre resultadose a SNR obtida do sinal semda estimado. Aqui,
poem, propusemos as seguintes modi cacees:

Uso da CQT no lugar da STFT no algoritmo de reducao de rudo;

Curva de pe-equalizacao da CQT para uniformizar a distribuze do rudo
branco nesta transformada; e

Uso da nota PEAQ como medida auxiliar para comparar resultados.

Os resultados para as transformadas utilizadas foram analisadesmo dito, em
termos dos valores de SNR e notas PEAQ maximos obtidos. Tais vader foram
considerados aralogos para ambos 0s casos.

5.1 Poximas Etapas do Trabalho

Os resultados obtidos para as modi cacees propostas nestasgidacao nos permi-
tiram perceber possveis melhorias adicionais nas ecnicas estul#es. As principais
delas sao dadas a seguir:

Checar a preserca daliasing para o caso da FChT com deformacao nao-linear;

Aralise mais detalhada da amostragem dos seguintes parametrosxa de
inclinacao , curvatura e fator de inarmonicidade ;

Proposta de busca informada por parametros que substitua aual busca
exaustiva,;

Integracao da nova furcao de saliéncia proposta com a FCltom deformacao
nao-linear;

Manipulacao dos parametros da CQT (rumero debins por oitava e sobre-
poscao temporal) no nmetodo empregado para reduwcao deda de fundo em
sinais deaudio;

Explorar £cnicas de reconstrucao perfeita do sinal tempota partir da sua
CQT e intega-las com a tcnica de reduwcao de rudo emprega

Explorar o conceito apresentado de vizinharca mais a fundo;

Realizacao de testes subjetivos sistematicos e busca por @gdrferramentas
objetivas mais apropriadas para avaliar o sinal recuperado comargxemplo,
o PAQM (do ingles, Perceptual Audio Quality Measurg [35]; e
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Comparar a tcnica utilizada para a reduwcao de rudo de fundora sinais de
audio com outras p consolidadas na literatura.

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