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RESUMO

Este trabalho trata da separacgao de sinais actsticos, em formatos mono e estéreo, com-
postos por instrumentos harmonicos e percussivos, especificamente, guitarra, baixo, prato
de condugao, bumbo e caixa. Para obter a separacao dos diferentes sinais, utilizaram-se
as técnicas de Fatoragdo de Matrizes Nao Negativas (NMF — Non-negative Matrix Fac-
torization) e Fatoragdo de Tensores Nao Negativos, ambas associadas as divergéncias de
Kullback-Leibler e de Itakura-Saito. A definicdo das técnicas aplicadas a separacao dos
sinais de audio foi realizada a partir de uma ampla revisao bibliogréafica, destacando-se o
estado da arte sobre o tema. Em seguida, e apds ter sido constatada a auséncia de mate-
rial bibliografico dedicado ao desenvolvimento e aplicacao dessas técnicas em engenharia
de audio, foram realizados estudos detalhados sobre as mesmas com a finalidade de se
obter um maior entendimento das regras de atualizacao e aplicacao dos algoritmos, além
da delimitacao das especificidades de cada uma das técnicas abordadas. Os algoritmos
referentes as técnicas NMF e NTF foram implementados em ambiente MATLAB® e, a fim
de se mensurar a qualidade da separacao, foram realizadas analises comparativas entre os
resultados obtidos com base nos critérios classicos derivados da Relagao Sinal-Ruido (SNR)
e por meio de uma variacdo proposta para essas métricas, que inclui o janelamento com
superposicao de parcelas subsequentes dos sinais. Esse formato das métricas, denominado
métrica janelada, permitiu avaliar a evolucao das métricas ao longo do tempo e com
base nesses resultados, foi proposto um novo método de separacao, semi-supervisionado
e recursivo que pressupoe uma etapa de treinamento, utilizando-se como informacao a
priori parcelas selecionadas do préprio sinal a ser submetido a separagao. Os resultados
foram avaliados, definindo-se os contextos de melhor desempenho das diversas técnicas
e, posteriormente, realizada a restauracao das misturas a partir dos sinais resultantes
da separacao. Pode-se, com base nos estudos e resultados obtidos, viabilizar e validar a

aplicacao das técnicas mencionadas para a separacao de sinais actsticos digitais.

Palavras-chave: Separacao de sons. Elementos Harmonicos. Elementos Percussivos. Pro-
cessamento de sinais de audio. Fatoracao de Matrizes Nao Negativas. Fatoracao de Tensores

Nao Negativos.



ABSTRACT

This work aims to study the techniques applied for sound source separation applied to
harmonic and percussive elements (namely electric guitar, bass, ride, kick and snare).
Both Mono and Stereo formats were considered, using the techniques of Non-negative
Matrix Factorization (NMF) and Non-negative Tensor Factorization (NTF), respectively.
Associated to these techniques, the Kullback-Leibler and Itakura-Saito Divergences were
tested. A detailed study of the two techniques was conducted, both in conceptual and
mathematical perspectives, aiming achieve a better understanding of the update rules
deduction process and its application methods, and to better comprehend the peculiarities
involved in each process. A literature review was conducted to analyze the state of the art
in this field. The NMF and NTF algorithms were developed in Matlab, and a comparative
analysis based on Signal-to-Noise Ratio (SNR) between the two methods was executed,
to measure their performances. An alternative version for the measurement is proposed,
based on its windowing to better adequate them to the separated signal. This approach
also allowed the development of a method that is semi-supervised and recursive, since
the training information is extracted from the original signal itself. Ultimately, aspects
in which the techniques could be improved are highlighted, opening the field to future

studies.

Keywords: Sound Separation. Harmonic Elements. Percussive Elements. Audio Signal

Processing. Non-Negative Matrix Factorization. Non-Negative Tensor Factorization.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma visao geral da pesquisa realizada, com destaque para os
pontos-chave que definiram a escolha e o desenvolvimento do tema, como a contextualizacao
do problema, as justificativas do trabalho, as metas e os objetivos,dentre outros. Sao
apresentadas, também, as principais contribui¢oes agregadas pela pesquisa e a organizacao

o texto.
1.1 Contextualizacao do Problema

A concepcao e evolugao dos diversos tipos de separacao de sinais de dudio baseiam-se
em um fendmeno psicoacustico, conhecido por Problema do Cocktail Party, introduzido
em (CHERRY; TAYLOR, 1954), que se refere a habilidade do ser humano em reconhecer
e selecionar uma fonte de audio em um ambiente contendo diversos tipos de ruidos,
independentes, ou nao uns dos outros (HAYKIN; CHEN, 2005). No entanto, caso uma
das fontes sonoras presentes no cenario acustico seja caracterizada por um sinal de
fala, frequentemente a atencdo deste ser humano sera desviada, tornando a tarefa de
reconhecimento e selegdo de uma fonte sonora especifica mais complexa (LUND, 2002).

Em Cherry e Taylor (1954), esse fenémeno foi explorado experimentalmente. Os
participantes, usando headphones, foram submetidos a leitura de textos e outros estimulos
externos, explorando-se o uso de um ou ambos os lados auditivos. O objetivo dessa
pesquisa era a identificacdo de sinais que permitissem que maquinas viessem a realizar
o reconhecimento de voz. A partir dai, e mais recentemente, varios métodos tém sido
propostos para solucionar o problema da separacao de sinais de dudio, segundo (SANTOS,
2015) e (HAYKIN; CHEN, 2005), sendo os mais comuns a Andalise Computacional de
Cenas Auditivas e a Filtragem Espacial, destacando-se nessas areas os trabalhos de
(MITTANOUDIS, 2004) e (FARRELL; MAMMONE; FLANAGAN, 1992).

As técnicas de separacao de sinais podem ser classificadas em funcao da auséncia ou
disponibilidade de informacao a priori sobre as fontes contidas no sinal, respectivamente,
a Separacao Cega de Fontes (BSS - Blind Source Separation) ou Separagao Supervisionada
de Fontes (ISS - Informed Source Separation). Nesse contexto e, por vezes com adaptagoes
para duas versoes, destacam-se as técnicas de Fatoragao de Matrizes Positivas (PAATERO;
TAPPER, 1994), Fatoracao de Matrizes Nao Negativas (LEE; SEUNG, 1999), Anélise
de Componentes Principais (JOLLIFFE, 2002) e Andlise de Componentes Independentes
(MITTANOUDIS, 2004), dentre outras.

Embora essas técnicas nao tenham sido originalmente desenvolvidas para o processa-
mento de sinais audio digital, encontram-se, na literatura, trabalhos que as aplicam para a
separacao de fontes sonoras. Dentre eles, observa-se mais frequentemente o uso das técnicas
NMF, que se limitam apenas aos dudios em formato monoaural e, mais recentemente e

introduzida por Fitzgerald, Cranitch e Coyle (2005), a técnica de Fatoracao de Tensores
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Nao Negativos, que possibilita a separagao de audios em formato estéreo ou sua extensao
para formatos multicanal.

No contexto musical, diversas aplicacoes das técnicas de separagao de fontes so-
noras podem ser encontradas, destacando-se reducao de ruido crosstalk, restauracao e
remasterizacao de obras antigas, aumento na qualidade de reconhecimento de voz, trans-
crigdo automatica de partituras, dentre outras (FITZGERALD, 2004)(MAHMOUD et al.,
2009)(KITAMURA et al., 2013).

1.2 Problema Motivador e Solugoes Propostas

O problema de separagao cega de sinais de dudio (BASS - Blind Audio Source
Separation) vem se tornando cada vez mais presente na literatura técnico-cientifica,
conforme indica o levantamento bibliografico mostrado na Figura 1, tendo sido até alvo de
campanhas em prol do desenvolvimento da area como SiSEC (SIGNAL SEPARATION
EVALUATION CAMPAIGN;, 2013).

Figura 1 — Evolugao, ao longo do tempo, das publicagées relacionadas a BASS
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Fonte: Web of Science (Web of Science, 2015)

Técnicas de separagao de sinais como a NMF e, mais especificamente a NTF,
envolvem complexas operagoes e ferramentas matematicas especificas para o processamento
dos sinais, onde pode-se observar, claramente, a auséncia de andlises suficientemente
elucidativas que facilitassem a aplicagdo dessas técnicas em processos de engenharia.

Em um primeiro momento concluiu-se, portanto, sobre importancia de uma abor-
dagem matematica formal sobre o tema, que pudesse contribuir para uma compreensao
maior acerca das técnicas utilizadas, tanto do ponto de vista conceitual quanto do ponto
de vista matematico e, a partir dai, para o desenvolvimento de novas pesquisas.

Além disso, durante a revisao bibliografica, nao foi encontrada nenhuma pesquisa
nacional relativa a separacao de sinais acusticos utilizando a técnica NTF, adequadas aos
formatos estereofonicos ou multicanais. Devido ao fato de musicas em formato multicanal

apresentar redundancia de informagao relativa aos instrumentos contidos na mistura,
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simulando uma distribuicao espacial dos instrumentos, uma comparacao de desempenho
das técnicas NMF e NTF pode indicar se a redundancia de informacao é um fator que
contribui ou nao para o incremento da qualidade da separacao.

Optou-se, portanto, por investigar o uso da NTF na separacao de fontes sonoras,
levantando-se as suas particularidades em relacao a NMF e explicando, todos os passos
envolvidos na geragao dos seus respectivos algoritmos.

Um outro desafio foi definido em relagao as aplicagoes que deveriam envolver misturas
de elementos percussivos (bumbo, caixa e prato de condugao) e elementos harménicos
(baixo e guitarra), sinais cujas caracteristicas espectrais poderiam implicar em um maior

grau de dificuldade no processo de separacao.
1.3 Objetivos e Metas

Esta pesquisa visa a analise conceitual e ao desenvolvimento matematico das técnicas
NMF e NTF associadas as divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito, bem como
a sua aplicagdo para fins da separagao de sinais de audio gravados que incluem fontes
percussivas e harmonicas, especificamente, bumbo, caixa, prato de conducao, guitarra e

baixo. Destacam-se como objetivos do trabalho:

1 Elaborar sinteses sobre os fundamentos conceituais e matematicos necessarios a

compreensao e aplicacdo dos algoritmos referentes as técnicas NMF e NTF;

2 Selecionar as principais divergéncias utilizadas no contexto da separacao de fontes
sonoras e elaborar os desenvolvimentos matematicos necessarios a associagao das

técnicas de separacao e divergéncias;

3 Implementar os algoritmos referente as técnicas NMF e NTF em ambiente computa-
cional, associadas as Divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito, para aplicacao

aos sinais de audios gravados;

4 Adaptar as métricas baseadas na Relacao Sinal-Ruido para a avaliagdo de desempenho

das técnicas empregadas;

5 Comparar os métodos aplicados e avaliar as diversas combinacoes resultantes para a

separacao dos elementos percussivos e harmonicos;
Com base nos objetivos do trabalho, foram definidas as seguintes metas:

1 Desenvolvimento de scripts abertos, em ambiente MATLAB®, para a execucdo dos

algoritmos referente as técnicas NMF e NTF;

2 Desenvolvimento de scripts abertos, em ambiente MATLAB®, para a associacdo das
Divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito as técnicas NMF e NTF;
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3 Criagao de um conjunto de sinais de testes compostos por elementos percussivos e
harmonicos;

4 Modificagdo nas métricas classicas, com base na relagao SNR, incorporando métodos

de janelamento e sobreposicao de sinais;

5 Medigao de desempenho das técnicas implementadas utilizando as métricas classicas

e janeladas. Comparagao e validacao dos resultados;

6 Proposicao de uma versao supervisionada para os algoritmos com a finalidade de

estipular novas formas de obtencao de informacao de treino;

7 Elaboragao e submissao de artigos em periédicos/congressos na area.
1.4 Justificativa

A utilizacao das técnicas NMF e NTF é cada vez mais frequente na literatura. Por
se tratar de técnicas multidisciplinares, suas aplicagoes podem ser encontradas em areas
diversas, tais como a mineracio de dados (KROMER; PLATOS; SNASEL, 2010), analises
de texto (BERRY et al., 2006), deteccao de intrusos em redes de computadores (SNASEL
et al., 2008), dentre outras .

No contexto do audio digital, suas aplicagoes mais comuns abrangem areas que
vao desde filtragem de ruidos até criacao musical. A seguir sao destacadas pesquisas que

utilizam essas técnicas e suas respectivas areas de aplicagao:

1 Filtragem de ruidos em sinais de fala (JODER et al., 2012);
2 Separacao de fontes sonoras percussivas (SANTOS, 2015);

3 Transcri¢do automadtica de partitura (FITZGERALD, 2004) (PHON-AMNUAISUK,
2010);

4 Classificagdo de instrumentos (BENETOS; KOTTI; KOTROPOULOS, 2006);

5 Supressao de ruidos mecéanicos em cameras de video (JEON et al., 2013).

Além da crescente utilizacdo na area de audio digital, a escolha das técnicas de
fatoragdo de matrizes e tensores nao negativos para a separacao dos sinais musicais, nesta
pesquisa, foi feita devido a algumas caracteristicas intrinsecas dessas técnicas, destacadas,

a seguir:
1 Facilidade de parametrizagao;
2 Flexibilidade quanto a associacao de diferentes divergéncias;

3 Facilidade de implementagao computacional;
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4 Menor tempo de processamento em relacao aos outros métodos disponiveis, como o

PCA, por exemplo.
1.5 Escopo da Pesquisa

A aplicacao das técnicas NMF e NTF as misturas de sons digitais, descrita nesta
pesquisa, foi realizada em ambiente MATLAB® R2012b, onde foram desenvolvidos os scripts
responsaveis pela implementacao das respectivas técnicas NMF e NTF, em suas versoes
nao supervisionada e semi-supervisionada. Utilizam-se para testes, sinais de audio gravados
compostos por guitarra, baixo, prato de condugdo, bumbo e caixa, de forma a comparar
os resultados obtidos para um dos casos analisados.

Cada uma das versoes das técnicas NMF e NTF foram associados a dois tipos
de divergéncias, Kullback-Leibler e Itakura-Saito. Dessa forma, pode-se comparar os
resultados, buscando-se os melhores indices de desempenho quanto a separacao dos sinais
de teste, ja conhecidos a priori.

A avaliacao de desempenhos das técnicas foram realizadas de forma objetiva, usando-
se métricas baseadas na Relagao Sinal-Ruido. Além disso, a partir de uma modificacao
dessas métricas, proposta nesta pesquisa, buscou-se uma avaliacao mais precisa da qualidade
de separacao dos sinais, incluindo a evolucao temporal dos critérios aplicados. Essa
abordagem permitiu também identificar os intervalos de melhor desempenho dos critérios
avaliados, viabilizando uma nova forma de obtencao de informacao a priori para fins de

treinamento e supervisao.
1.6 Contribuicoes da Pesquisa

Como principal contribuicao desta pesquisa destacam-se as andlises conceitual e
matematica para as técnicas NMF e NTF, voltadas as suas aplicagées no contexto de
separacao de audio digital. Além disso, destaca-se a continuidade da pesquisa realizada
por Santos (2015), agregando, principalmente estudos acerca da extensdo multicanal e
testes em misturas contendo elementos harmonicos e percussivos.

A partir desta pesquisa, espera-se ter contribuido também em outros sentidos,

dentre eles:

1 Anélise conceitual e desenvolvimento mateméatico das técnicas envolvidas, incluindo-

se a deducao das regras de atualizagao;

2 Desenvolvimento de scripts em ambiente MATLAB® para as técnicas NMF e NTF,

ambas associadas as divergéncias Kullback-Leibler e Itakura-Saito;

3 Proposicao de nova métrica janelada, mais adequada a andlise de desempenho em
situacoes onde a presenca de fortes variagdes nos sinais impecam que as métricas

classicas, baseadas em SNR, nao possam atender aos requisitos usuais de medicao;
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4 Proposicao de novo método para a obtencao de informacao a priori voltada as

versoes supervisionadas;

5 Proposicao de uma versao NMF semi-supervisionada recursiva, utilizando-se infor-

macao a priort;

6 Publicacao do artigo "Aplicagdo da Técnica de Fatoracdo de Matrizes Nao-Negativas
a Separacao de Fontes Sonoras em Misturas contendo Elementos Harmonicos e
Percussivos'ao EATI 2015 - 6° Encontro Anual de TI, Universidade Federal de Santa
Maria - Rio Grande do Sul - Brasil (FONSECA et al., 2015);

7 Submissao do artigo "Analysis and Application of Non-negative Matriz and Tensor
Factorization Techniques for the Sound Signal Separation in Miztures Containing

Harmonic and Percussive Elements'no periddico da AES.
1.7 Organizacao do Texto

O Capitulo 2 visa a apresentacao dos fundamentos tedéricos necessarios para o
entendimento da pesquisa realizada. Assim, sdo apresentadas as ferramentas matematicas
envolvidas no processo de geracao das regras de atualizacao bem como no algoritmo,
como um todo. E introduzido, também, o conceito de tensor, levando-se em conta o
desenvolvimento da NTF.

Trata também das caracteristicas do audio, em especial sua representagao no
formato estéreo. Um levantamento dos trabalho correlatos e uma breve discussao sobre as
particularidades dos mesmos também siao apresentados.

No Capitulo 3 sao demonstradas as dedugbes das regras de atualizacao das técnicas
NMF e NTF, considerando as Divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito, com base
nos fundamentos matematicos descritos no Capitulo 2.

O Capitulo 4 inicia-se com a descri¢do da metodologia de testes a ser utilizada na
pesquisa. Descreve-se, dentre outros, a diferenca entre os sinais de audio utilizados para
teste e a parametrizacao dos algoritmos. E descrita a modificacio proposta na métrica e a
motivagdo da mesma, bem como a sua implicagdo em uma nova forma de se obter sinais
de treinamento para as técnicas NMF e NTF. Sao apresentados, também, as comparagoes
entre as diversas combinacgoes de técnica e divergéncia.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais e as propostas de continuidade

desta pesquisa.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS E TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os conceitos e fundamentos mateméticos necessarios ao
desenvolvimento e aplicagdo das técnicas NMF e NTF a separacao de sinais no contexto do
audio digital. Os aspectos abordados foram selecionados a partir da revisao bibliografica
realizada, utilizando-se as bases de dados que compoem a Web of Science, especialmente o
IEEEXplore, disponiveis no Portal de Periédicos da CAPES e os estudos desenvolvidos
posteriormente. Os trabalhos correlatos e o estado da arte sobre o tema, resultantes desse

levantamento bibliografico, sao apresentados ao final do capitulo.
2.1 Fundamentos de Audio

Os sistemas de dudio destinam-se ao processamento de sons, em geral. Os sons
possuem uma natureza dual, podendo ser considerados como um distirbio em algum meio
fisico, como o ar, bem como uma percepc¢ao psicofisica resultante de estimulos no cortex
acustico do cérebro (BALLOU, 2005).

Do ponto de vista da Fisica, os sons constituem um tipo de energia cinética, descrita
como energia acustica. A energia acustica é, basicamente, a variacdo de pressao em um
meio fisico, comumente produzida pela vibragao de diafragmas, cordas vocais, cordas de
instrumentos ou algum outro material sélido (DAVIS et al., 1989) (BALLOU, 2005).

A conversao dos sons em sinais elétricos é realizada pelo uso de transdutores, mais
comumente, por meio de microfones que fornecem variagoes de tensao equivalentes ao
perfil de variagdo da pressao provocada pela propagagao do som no ar. A unidade de
medida da pressao sonora associada a variacao de pressao, decorrente de uma onda sonora,
éodB SPL (dB - decibel, SPL - Sound Pressure Level), diretamente determinado pela
amplitude das varia¢oes de tensao do sinal elétrico correspondente (DAVIS et al., 1989).

Da mesma forma que o sistema visual humano permite perceber a profundidade de
campo em uma cena observada, o sistema auditivo permite localizar as fontes sonoras a
partir da diferenga entre os sinais recebidos. Musicas em formato estéreo utilizam essa
propriedade para a realizacio do panning'. Em resumo, a diferenca entre o som monoaural
e estéreo é que, enquanto no primeiro tem-se apenas uma representacao do dudio, no
segundo, utilizam-se duas representacoes para possibilitar a localizacao das fontes sonoras
(FARNELL, 2010).

LA expressdao pan é a abreviacdo para panorama, no sentido de percepcdo ampla, em todas as direcdes.
A acao de panning refere-se a distribuicao espacial das fontes sonoras, presentes em determinado audio
estéreo, ao longo de uma imagem ou campo do panorama. Tipicamente, adotam-se imagens com abertura
de 90° ou seja, o panning realiza a localizagdo das fontes variando-se a posicdo das mesmas, para a
esquerda ou para a direita, considerando um arco descrito por um angulo variavel de 0 a 90°. A relagdo
graus/ganho ou de panning varia de acordo com a regra (linear, da raiz quadrada ou do cosseno) e o
software utilizado. (FARNELL, 2010).
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2.2 Tensores

Sejam & = (vq,...,vy) e F = (Wq,..., Wy, ), respectivamente, as bases ordenadas
dos espacos vetoriais reais V e W. Seja T o espaco vetorial real cujos elementos sao as
combinagoes lineares formais, > ij ijti; dos simbolos ¢, onde a;; e t;; ER, 1 <i<ne

1<j7<m.

R

Tomando os vetores resultantes das combinagoes lineares dadas por v = >"" ; z;v;
ew=>7",y;wj, ; €R, y; € R, pode-se definir o produto tensorial de vetores v @ w =
i.; TiYjti;, em particular vi @ wj = t;;. Os sfimbolos a;; indicam os coeficientes do produto
tensorial. Verifica-se que (v, w) — v ® w é bilinear, ou seja, linear nos dois argumentos
eque {vi®w; 1l <i<n,1<j<m}ébasedeT. Diz-se, entdo, que o espago vetorial
T é o produto tensorial de V por W, ou seja, T = V ® W, cuja dimensao é dada por
dim(V @ W) = dim(V) x dim(W) = n x m. Os elementos de T = V ® W sao chamados
tensores de ordem 2.

Sejam G = (uy,...,up), & = (V1,..., V) € F = (W1, ..., W), respectivamente, as
bases ordenadas dos espagos vetoriais reais U, V e W. A aplicagdo u® (v @ w) €
UR(VeaW)—-u®(veaw) e U (V® W) éum isomorfismo, sendo possivel, entdo, a
omissao dos paréntesis e a escrita da forma U ® V® W. Os elementos de U® V @ W
sao chamados tensores de ordem 3.

O espaco dual do espago vetorial V é definido como V* = {f : V — R linear}. Em
outras palavras, o espaco dual V* é o espaco vetorial das formas lineares sobre o espaco
vetorial V. Se £ = (v1,...,vy) é a base de V| entao * = (fy,...,f,) é a base de V* ou, a
base dual de &, onde:

fi(v;) = 0 = { Lo Y
0, sei#£j
A aplicagao:
V' — Z(V,W)={A:V — W linear}

fow— A, A(v) =f(v)w

¢ um isomorfismo, tal que as transformacoes lineares A : V — W sao tensores mistos
(ARFKEN; WEBER, 2008) (RILEY; HOBSON; BENCE, 2006) (BORISENKO; TARA-
POV, 1979). Se V =R ¢ W = RM ¢ comum a utilizacio da notagao t € RV para
indicar que t € RY ® RM, embora seja um abuso de notacao.

Seja um tensor de ordem 3, isto é, t € U @ VN @ WM. Se G = (uy, ..., up),
£ = (vi,...,vp) € F = (Wq,...,Wy,) sdo as bases dos espagos vetoriais U, V e W,
respectivamente, entao ¢ = >, ; ; ;%0 ® v; @ Wi e t serd, entao, caracterizado por suas
componentes a;;, € R.

Por exemplo, se P =N =2 e M = 3, as componentes de ¢t sao dadas na forma:

t(,,l) _ [ aill  ai21 ]

ag211 A221
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Q112 Q122
t(,,2) =

Q212  (A222

@113 Q123
t(w'?’):

G213 (223

aiil Aaiiz ai13
t(1,,) =

Q121 Q122 A123

G211 A212 a213

Ag221 (A222 A223

111 A112 a3

ag11 A212 A213

Q121 A122 Q123

Q221 Q222 (A223

2.2.1 Produto Tensorial

Sejam as aplicacoes lineares T : U — W, Y : V — Z. O produto tensorial de T por
Y é a aplicagdo linear T Y : U®V - W®Ztal que (TRY)(u®v)=T(u)Y(v),
uceU veV.

Sejam T, Y : V — V aplicagoes lineares, £ = (vq,...,vy) abasede Ve A = (a;;) =
[T]g, B = (b)) = [Y]g as matrizes de T e Y, na base £. A matriz de T ® Y na base
E@E=(viovy;l <i,j <n)deV®V,édenominada produto de Kronecker ou produto

tensorial das matrizes A e B, sendo indicada como A ® B. Tem-se:

CL11B (llgB Ce alnB
anB apB ... B

AeB=| " T T 1)
CLﬂB angB e amB

Se A e B sao invertiveis, entao o produto tensorial A ® B também sera invertivel e
dado por (A®B)™! = A~'®@B~!. De maneira mais geral, as matrizes A e B nio precisam
ser quadradas e nem apresentar as mesmas dimensoes. Quando os argumentos do produto
de Kronecker sdo vetores, u®v, u € RY e v.€ R™, também chamado de produto exterior
(KOLDA; BADER, 2009), tem-se:

ULV] UV ... UUpy
UV UV ... UsUpy

u@vV=uv = : : - : )

UVl UpVs ... UpUp,
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2.2.2  Contragao de Tensores

Seja T, o espago dos tensores mistos do tipo (r, s) sobre o espago vetorial V, isto é:
TT=V®.7.0VeV'® 7. eV

Sejam i,j € Z, 1 <i<rel <j<s. A contragao do indice i (superior) com o

indice j (inferior) é a aplicagao linear:
. .
Ci: T — T

tal que C;i(v1 ®.0v,fi0.0f) =) (vi®.%®.0v,fi®..® f’J ®...0f),

ki...kr

mi...ms Sao as

onde o acento circunflexo,”, indica o vetor a ser omitido. Por exemplo, se a

coordenadas de ¢ € T7 na base £, entao as coordenadas de C']i- € T~} na base £ sdo os

s

. k
niumeros bmll,..mj...m

. dados por:

. N . N
ki..kikr Z ak1~~-ki—1'q~ki+l~-~kr
ml.“mj...ms - ml...mj_l.q.mj+1...ms
q=1

2.2.8 Produto Contraido

Considerando dois tensores descritos conforme as expressoes dadas em (3):

X E Rllx...XINXKlX...XK]u

I X XInXJ1X...xXJ <3)
Y € RIvxInxJix..xJp
onde I, Jiy e Ky € Z}, o produto tensorial contraido (X,Y)1.n1.8 € definido como
o tensor Z € RE-xEaxJix.xJp “que é calculado segundo a expressao (5) (KOLDA;
BADER, 2009)(FITZGERALD; CRANITCH; COYLE, 2005)(FEVOTTE; OZEROV,
2010):

Z = <X7y>1:N,1:N (4)
I INn
<X7y>1:N,1:N = Z e Z Ly yeesin K1 yeeeskng Yit e in J1seesdip (5)

=1 inp=1

Alguns aspectos devem ser ressaltados em relagao a Equagao (4). O primeiro é que
os indices da notacao indicam as dimensoes a serem consideradas na operagao. Dessa forma,
reescrevem-se os tensores X e ), na forma de tensores de ordem N, como X € Rt ¥->In
e Y € RIv-*In evidenciando-se que ambos os tensores resultantes apresentam a mesma
ordem. Ainda, que o produto tensorial contraido é uma generalizacao do produto interno de
tensores. Assim, Z é um tensor de ordem M + P, em RE1X-xKuxJixxJe com dimensdo
definida pelas dimensoes nao consideradas no produto e cujas entradas sao os produtos

internos das matrizes resultantes do reordenamento.
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Para fins de ilustracao, vamos considerar dois tensores de ordem 3 especificados
como X € R34 ¢ Y € R¥>**3, tal que:

135
X(vvl):
2 4 6
7 9 11
X(:,:52) =
8 10 12
(13 15 17 ]
X(:,:,3) =
14 16 18
(19 21 23]
X(:4) =
20 22 24
14 7 10
Vi) =12 5 8 11
36 9 12
13 16 19 22 |
V(,5,2) =114 17 20 23
15 18 21 24
[ 95 28 31 34 |
V(:,5,3)=126 29 32 35
27 30 33 36

Reescrevendo X na forma de tensores em R3** tem-se:
)

(1 7 13 19
X(1,,)=13 9 15 21
5 11 17 23

[ 9 8 14 20
X(2,5:) =4 10 16 22
6 12 18 24

Definindo Z = (X, Y )2.31.2, tem-se:

Z2(1,1)=(X(1,::), Y, 1))
2(1,2) =(X(1,:,:),Y(,:2))
Z(1,3) =(X(1,:,:),Y(,:3))
Z(2,1) =(X(2,::),Y(,:, 1))
2(2,2) =(X(2,:,:),Y(,:,2))
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Figura 2 — Indexacao de Tensores: (a) - (:,:,k); (b) - (:,k,:); (c) - (k,:,2)

Assim:

1222 2950 4678
1300 3172 5044

A Figura 2 ilustra o processo de indexacao dos tensores, considerado no exemplo

anterior.
2.3 Transformada de Fourier de Curta Duracgao

Usualmente, em processamento digital de sinais, utilizam-se ferramentas matemati-
cas capazes de representar os sistemas e/ou sinais discretos no tempo em outros dominios
que sejam mais adequados ao tipo de aplicacao, tais como o dominio da frequéncia, do-
minio z ou dominio tempo-frequéncia, obtendo-se uma melhor descricao do problema,
simplificacdo dos modelos envolvidos, redu¢ao do nimero de operagoes aritméticas, dentre
outras (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010) (SANTOS, 2015).

A Transformada de Fourier de Tempo Discreto (DTFT - Discrete Time Fourier
Transform) estabelece a relagdo entre as representagoes dos sistemas/sinais discretos nos
dominios do tempo-frequéncia. Especificamente nas aplicagoes de audio, trata-se de uma
transformacao linear cujo dominio é o dos niimeros reais e a imagem é o conjunto dos
nimeros complexos ou seja, DT FT(z[n]) : R — C, n € Z, definida como (OPPENHEIM;
SCHAFER, 2010):

X(e) = i x[n)e 7n (6)
onde X (e/*) é a Transformada de Fourier de Tempo Discreto, z[n] ¢ uma sequéncia numérica
composta pelas amplitudes do sinal no dominio do tempo discreto e w (rad/amostra)
¢ a frequéncia digital. A representagdo X (e’*) é uma fungao complexa, peridédica com
periodo 27, que poderd ser expressa em termos de suas parcelas real e imaginaria, segundo
a equagao (7) (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010)(MITRA, 2011).

X () = Xpe(€) + j Xim(e7%) (7)
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ou, na forma polar,
X (™) =X ()]’ (8)

sendo | X (e/¥)] e O(w) = arg{X (e’*)}, respectivamente, os espectros de amplitude e de
fase do sinal.
Para sinais periddicos, representados por Z[n|, com periodo "= N amostras, faz-se

uso da chamada Transformada de Fourier Discreta (DFT - Discrete Fourier Transform),

X[K], tal que (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010)(MITRA, 2011):

K[ = X €j<2]’<\f[”> :Nijlj[n]e_j<2]lifﬂ>n ()

n=0

Um algoritmo computacional eficiente para o calculo da DFT ¢é a Transformada
Réapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform), proposto em 1965 por Cooley e Tukey
(COOLEY; TUKEY, 1965).

Para sinais tipicamente nao estacionarios, como no caso dos sinais de audio, a
representagao no dominio da frequéncia através da DFT nao é adequada (OPPENHEIM;
SCHAFER, 2010)(GOSWAMI; CHAN, 1999). Mais comumente, utiliza-se a Transformada
de Fourier de Tempo Curto (STFT - Short-Time Fourier Transform), na qual o sinal de
interesse é dividido em janelas de menor comprimento e, em seguida, é calculada a FFT
para cada janela. A STFT é expressa matematicamente como (MITRA, 2011)(DINIZ;
SILVA; NETTO, 2014)(OPPENHEIM; SCHAFER, 2010):

XN = 3 aln+mjufmle (10)
onde w[m] é a funcao de janelamento e A é uma frequéncia variavel. Dessa forma, a STFT
representa um sinal unidimensional z[n] na forma de uma funcao bidimensional tempo-
frequéncia (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010). Em geral, um espectrograma ¢ representado
por uma matriz X € C*/ onde a dimensdo N equivale & excursiao da frequéncia em
relagdo a uma janela especifica, enquanto M equivale ao nimero de janelas presentes no

sinal. Os tipos de janelas mais comuns sao as de Hanning e Hamming (TYGEL, 2009).
2.4 Divergéncias Utilizadas

No contexto matematico, uma funcao de distancia ou métrica permite avaliar a
proximidade entre dois elementos de um determinado conjunto, vetor ou tensor (VITANYTI,
2011).

Defini¢ao 1: Uma métrica ou distancia em um conjunto F' é uma funcao d : F'x F' —

R, se, para todos P, ) e U € F, tem-se que:

Axioma 1 :d(P,Q)>0ed(P,Q)=0se P=Q.
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Axioma 2 : d(P,Q) =d(Q,P)
Axioma 3 : d(P,Q) <d(P,U) +d(U,Q)

sendo o Axioma 3 conhecido como Condic¢ao da Desigualdade Triangular.

Quando se deseja encontrar a distancia entre dois vetores de probabilidade n-
dimensionais, acao requerida nas aplicagoes das técnicas NMF e NTF e em diversas outras
técnicas aplicaveis aos problemas de otimizagao, sdo utilizadas, em geral, as chamadas
familias de divergéncia (CICHOCKI et al., 2009).

Dentre essas, os exemplos mais conhecidos sao as familias de divergéncias base-
adas nas Fungoes de Csiszar e na Divergéncia de Bregman, das quais sao derivados os
subconjuntos denominados divergéncias Alfa e Beta, respectivamente (CICHOCKI et al.,
2009).

A Divergéncia de Bregman constitui a base matematica das métricas mais usu-
almente aplicadas, como a Distancia Euclidiana, a Divergéncia de Kullback-Leibler e a
Divergéncia de Itakura-Saito, sendo as duas ultimas representantes da subclasse beta. A
exemplo das métricas, a Divergéncia de Bregman é também definida positiva, propriedade
fundamental no contexto das técnicas NMF e NTF. A seguir, a Divergéncia de Bregman
¢ apresentada mais detalhadamente, com destaque para os aspectos de interesse neste
trabalho (BANERJEE et al., 2005).

Definicao 2: Seja ¢ : S +— R uma funcao estritamente convexa, definida em um
conjunto convexo S C R? tal que ¢ é diferencidvel em relint(S) # (). A Divergéncia de

Bregman, no dominio dy : S x relint(S) — [0, 00), é definida como:

dy(p,q) = é(p) — ¢(q) — (p — ¢, Vé(q)) (11)

onde relint(.S) refere-se ao conjunto relativo interior de S que contém todos os elementos
de S com excegdo daqueles pertencentes aos limites de S, (,) indica o produto interno dos
argumentos e V(f) indica o gradiente da fungao f.

A escolha de uma fungao ¢ que obedeca a restri¢ao de convexidade, quando aplicada
a divergéncia de Bregman, gera as medidas de divergéncia. Por exemplo, definindo-se
as fungoes ¢(p) e ¢(q) como os produtos internos (p,p) e (g, q), respectivamente, tem-se
como consequéncia a Distancia Euclidiana. E ficil notar que a Distancia Euclidiana é uma

métrica, uma vez que atende aos trés axiomas.
2.4.1 Fungoes Convexas

Situacoes nas quais se deseja maximizar ou minimizar uma determinada fungao
exigem que a mesma apresente a propriedade da concavidade ou convexidade, respectiva-
mente, de tal forma que seja possivel a obtenc¢ao de um maximo ou minimo local para a
referida fungao. Para que se entenda uma funcao convexa, relacionada aos problemas de

minimizagao, deve-se primeiro entender o conceito de convexidade de uma maneira geral.
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Funcado Convexa

Fonte: Elaborado pelo autor

Definicao 3: Seja V' um espaco vetorial e seja X C V. Diz-se que X é convexo se

(GALLAGER, 1968):
ta+(1—-t)pleV  Vtel0,1] (12)
onde o, f € X.

Avaliando-se a defini¢do dada pela expressao (12) em V =R, « e § serdo unidimen-
sionais e a variacao de t descrevera uma linha reta conectando a a 5. Ou seja, qualquer
linha reta tracada entre dois vetores pertencentes a V' nao possuira pontos externos a V.

Define-se, entao, uma funcao convexa tal que sua imagem seja convexa. Em outras
palavras, o segmento de reta que liga os valores da funcao em dois vetores especificos,
pertencentes a esse espago vetorial, é sempre maior ou igual aos valores da fungdo para os
vetores intermediarios. Considerando uma desigualdade estrita, diz-se que a funcao f é

estritamente convexa, se é expressa matematicamente conforme a inequagao (13):

tfla)+ (1 =1)f(8) > flta+ (1 -1)B) (13)

No contexto das técnicas NMF e NTF, fungoes convexas sao usadas para a obtencao
das divergéncias utilizadas pelo método de otimizacao. Os vetores considerados para a
avaliacao de proximidade sdao vetores de probabilidade, ou seja, todas as entradas sdo nao

negativas e possuem soma unitaria.
2.4.2 Divergéncia de Kullback-Leibler

Para a fungdo convexa ¢(p) = plnp, a entropia negativa definida por (SCHRO-
DINGER, 1944), ou entropia de Shannon (SHANNON, 1948), pode ser calculada como
(CICHOCKI et al., 2009):

Hy(p) = — Epj In p; (14)

onde p é um vetor de probabilidade e d, a dimensao desse vetor. A Figura 3 ilustra a

convexidade da fung¢ao ¢(p) = plnp.
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A partir da equagao (11) e da funcdo convexa ¢(p) = plnp, a Divergéncia de

Kullback-Leibler é calculada como:

d d d
do(p,q) = pilnp; = > qilng; — (p—q¢,>_1+1ng)
j=1 j=1

Jj=1

d
do(p,q) = (pjlnp; — gjIng; — (pj — ¢;)(1 +Ingy))

J=1

d
ds(p,q) =>_ (pjInp; —q;lng; — p;—
j=1

pilng; +q; +qjIng; )

p
-lkdpwnzpma—p+q (15)

Obtendo-se, assim, a formulagao para a divergéncia generalizada de Kullback-Leibler
(BANERJEE et al., 2005)(CICHOCKI et al., 2009).

As divergéncias, em geral, ndo podem ser consideradas métricas uma vez que nao
atendem aos axiomas da simetria e da desigualdade triangular. Porém, uma vez que
atende ao Axioma 1, é possivel sua utilizacdo como medida de distancia nas aplicagoes de
separacao de audio.

Analise do Axioma 1:

Para provar que a Divergéncia de Kullback-Leibler apresenta valores sempre positi-

. _ q .
vos, usa-se a desigualdade e*~! > z, tomando-se x = ~. Assim:

T _mi_1>90
p P

q—plng+phnp—p>0
plnl—)—p—l-qZO
q

A Figura 4 mostra a variagao da Divergéncia de Kullback-Leibler para p = [0, 10] em
relacdo ao valor constante ¢ = 3. Vale ressaltar que tais valores foram escolhidos visando
apenas uma melhor visualizacdo. E possivel confirmar que o Axioma 1 foi completamente
atendido, ou seja, a Divergéncia de Kullback-Leibler sempre retorna valores positivos,

sendo 0 apenas quando p = ¢ = 3.
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Figura 4 — Exemplo: Variacao da Divergéncia de Kullback-Leibler

D (plla)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5 — Convexidade da funcao ¢ = —Inp

Funcdo Convexa

Fonte: Elaborado pelo autor
2.4.83 Divergéncia de Itakura-Saito

Para a funcao convexa ¢ = —Inp, ilustrada na Figura 5, obtém-se a entropia de

Burg, dada por (CICHOCKI et al., 2009):

ch(P) = Z In p;

Similarmente, com base na equagao (11) e na fungdo convexa ¢ = —Inp, a Diver-
géncia de Itakura-Saito é calculada como:

d d d q

dg(p,q) == Inpj+> Ingi+{p—q.) —)

j=1 j=1

j=14J

ds(p,q) = > (— Inp; +1ng + (p; — ) <1>>

]:]_ q]
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d A
d¢(p, q) = Z (— lnpj +1HQj + Z;] - 1)
j=1

J

p p
~Disp|lg)=——In=-1 16
is(p | ) q a (16)

Obtendo-se, portanto, a formulacao geral para a Divergéncia de Itakura-Saito. Assim
como para a Divergéncia de Kullback-Leibler, a Divergéncia de Itakura-Saito nao atende
aos axiomas de simetria e da desigualdade triangular, nao sendo consideradas métricas
conforme a definicdo matematica. Em ambos os casos, porém, nao ha restrigoes quanto
a aplicacao dessas divergéncias para mensurar a aproximacao dos resultados estimados
pelas técnicas NMF e NTF, uma vez que, além de serem definidas positivas (caracteristica
fundamental para a utilizagdo nas técnicas NMF e NTF), as divergéncias sao usadas
apenas na fase de geracado das regras de atualizacao.

Analise do Axioma 1:

Para provar que a Divergéncia de Itakura-Saito apresenta valores sempre positivos
usa-se a desigualdade e*~! > x para x = 2—9. Assim:

p
—1

ed >

Q3

]3—121118

q q

P om? _1>0

q q
Interpretacoes alternativas para a Divergéncia de Itakura-Saito ocorrem quando é

possivel aproximar o sinal de interesse a um processo gaussiano estacionario. Definem-se
os vetores de probabilidade, consideradas no calculo do erro, como sendo os espectros
de poténcia (F(e??)) dos sinais envolvidos. Utilizando como fungao convexa ¢(F) =
—In F(e/?), obtém-se a Divergéncia de Itakura-Saito (BANERJEE et al., 2005)(PALUS,
1997)(COVER; THOMAS, 1991).

A Figura 6 mostra a variacao da Divergéncia de Itakura-Saito para p = [0, 10] em
relacdo ao valor constante ¢ = 3. E possivel confirmar que o Axioma 1 foi completamente
atendido, ou seja, a Divergéncia de Itakura-Saito sempre retorna valores positivos, sendo 0

apenas quando p = ¢ = 3.

A Figura 7 mostra os graficos das variagoes das divergéncias de Kullback-Leibler
e de Ttakura-Saito, tomando-se p = 3 e ¢ = [0, 10]. Novamente, os valores sdo escolhidos
apenas com a finalidade de se obter uma melhor visualizagdo. Pode-se observar que a
Divergéncia de Kullback-Leibler apresenta uma inclinagao mais acentuada em relacao a
Divergéncia Itakura-Saito, notadamente mais suave. Como os parametros considerados

em ambas sao os mesmos, Itakura-Saito e Kullback-Leibler convergem para 0 quando

p=q=3.



Figura 6 — Exemplo: Variacao da
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Divergéncia de Itakura-Saito

Dis(pllq)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 7 — Comparacao entre as Variacoes das Divergéncia de

Kullback-

Leibler e Itakura-Saito

Divergéncias

Fonte: Elaborado pelo autor

A seguir, tem-se um resumo das divergéncias beta de Bregman, Dg (CICHOCKIT et
al., 2009):
s g
6(/6 _"_ 1) 7 1 1
, (5‘*‘1)(]?(291‘—%’))7 p>-1
D = i 17
(Pl a) ) pilﬂz—pi+%>, B=0 (17)
5 p"—ln“—l), B=-1
4; 4d;

2.5 Meétodos de otimizacgao

A partir da diferenca ou erro calculado entre os sinais real e estimado, deve-se

aplicar algum método para a minimizacao desse erro.

Historicamente, os modelos CANDECOMP (Cannonical Decomposition) utilizam,
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como algoritmo de otimizagao, o método dos minimos quadrados alternados (ALS - Alter-
nating Least Squares), no qual fixam-se todos, exceto um, termos do modelo matematico
utilizado e atualiza o que nao foi fixado. Dessa forma, o método de otimizacao ALS é
aproximado ao método classico dos minimos quadrados (LS - Least Squares). O processo
deve ser repetido para os outros termos, até que o erro total atinja o valor minimo (KOLDA;
BADER, 2009). Diversos métodos de otimizacao podem ser associadas a NMF e a NTF,
sendo o mais usual nas aplicagoes de dudio o Método do Gradiente Descendente (Gradient
Descent ou Steepest Descent).

O Método do Gradiente Descendente ¢ um dos mais antigos e conhecidos métodos
de minimizagao de fungoes de varias variaveis e consiste em um algoritmo de otimizagao
de primeira ordem (LUENBERGER; YE, 2008).

Definicao 4: Considerando f uma funcao continuamente derivavel, define-se o Método
do Gradiente Descendente como um algoritmo iterativo tal que (LUENBERGER; YE,
2008):

Tpr1 = ) — a X V f(zy) (18)

onde o € R, x representa a variavel que se deseja otimizar, k e k + 1 referem-se, respecti-
vamente, aos instantes de tempo atual e futuro e Vf é o gradiente da fungao f.

Em relacao as técnicas NMF e NTF, uma propriedade das divergéncias beta que
vale ressaltar, em relacao a equagao (18), refere-se a convexidade. As divergéncias beta sao
convexas em seu primeiro argumento, mas nao necessariamente no segundo (BANERJEE
et al., 2005), espectrogramas observado e estimado, respectivamente. Por consequéncia, o
problema de otimizacao da NMF e NTF nao é convexo como um todo, mas sera convexo
para o espectrograma observado e/ou espectrograma estimado. Dessa forma, é possivel
obter um valor 6timo para o espectrograma estimado (minimo local), tal que o erro convirja
para valores muito pequenos ou nulos, transformando a NMF e a NTF em problemas de

otimizacao convexos. Essa caracteristica é perdida quando se atualizam todos os termos
de uma vez (CICHOCKI; CRUCES; AMARI, 2011).

Figura 8 — Convergéncia da NMF para a Divergéncia de Kullback-Leibler
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 9 — Oscilacao da NMF usando Divergéncia de Kullback-Leibler
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Fonte: Elaborado pelo autor

As Figuras 8 e 9 exemplificam, respectivamente, a convergéncia da técnica NMF
usando a divergéncia de Kullback-Leibler e a nao convergéncia, para o caso no qual as

matrizes W e H, que serao introduzidas no Capitulo 3, sdo atualizadas ao mesmo tempo.
2.6 Trabalhos Relacionados

Em Kitamura et al. (2013) é apresentada uma breve revisao sobre a técnica NMF
béasica, utilizando as divergéncias beta como funcao de custo. Apds destacar as dificuldades
da NMF baésica quanto a clusterizacao dos padroes espectrais de um instrumento especifico,
os autores investigam uma versao supervisionada da NMF (SNMF - Supervised Non-
Negative Matriz Factorization), que utiliza amostras do sinal de interesse para o treinamento
a priori. O processo de treinamento consiste em obter a matriz de base (que contem o
padrao espectral de uma fonte) do sinal de treino através da NMF bésica. Posteriormente,
no processo de separacao, é composto um espectrograma observado que consiste do sinal
desejado e fontes de interferéncias utilizando a base supervisionada, obtida na etapa
anterior, e outras.

A Figura 10 mostra um diagrama simplificado do processo, com destaque para a
base F', construida na fase de treinamento e aplicada na fase de separacao.

Os autores indicam alguns aspectos que degradam a qualidade da separacao, como
por exemplo, o compartilhamento da base F durante o treinamento e a separagao. Propoem
uma nova técnica para a separacao de sinais de audio, denominada NMF Supervisionada
Penalizada (PSNMF — Penalized Supervised Nonnegative Matriz Factorization) que, além
de melhorar a qualidade da separacao, ainda responde bem quando utilizada para a
separacao de instrumentos com caracteristica de sustentagao harmonica.

Na versao PSNMF trabalha-se com termos de penalidade nas func¢oes de custo,
buscando operar a ortogonalidade e maximizacao das fung¢oes de divergéncia, de forma
a se obter fontes independentes na composicao das bases. A PSNMF obteve melhores

resultados se comparada as versoes NMF e SNMF basicas, chegando a apresentar uma



92

Figura 10 — NMF Supervisionada
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Fonte: Adaptado de (KITAMURA et al., 2013)

diferenga de cerca de 8dB, em média, na rela¢do sinal distor¢ao (SDR) para o caso de
separacao em uma mistura com 2 sinais. Para esses experimentos foi utilizado sintetizador
MIDI (Musical Digital Instrument Interface), em uma mistura monocanal.

Sawada et al. (2012) trata do problema de separacao de voz e violdao em uma
miusica gravada comercialmente, enquanto a grande maioria dos trabalhos encontrados na
literatura utiliza sintetizador MIDI, o que configura um ambiente mais controlado. Além
disso, trata de sistemas de audio multicanais, no caso especifico, sinais do tipo estéreo
descritos por:

K
Xz] = Z H,,ti,vi;
k=1
onde H é uma matriz Hermitiana definida positiva e ||H|| = 1 que descreve a propriedade
espacial do sinal de audio analisado.

Além disso, propoe uma nova fungao de custo dada pela equagao 19. Dessa forma
sao gerados algoritmos de atualizacdo mais eficientes e que expandem a NMF para o uso em
problemas multicanais sem, portanto, utilizar a NTF (Nonnegative Tensor Factorization).

tT(XZ‘jRZ‘]kH klR”k> det Xij — det Uij
log det U;;
+log det Us; + det U,

Z(T,VHR,U)=>"

ihj

ik Uk;j (19)
onde ¢r indica o traco da matriz, R;;, e U;; sao varidveis auxiliares introduzidas tal que a
matriz Hermitiana definida positiva, H, seja satisfeita e tal que Y-, R;jx = Iy, onde I é a
matriz identidade.

Os resultados apresentam tempo de convergéncia relativamente baixo e uma relacao
sinal distor¢ao (SDR) compativel com os métodos monocanais, o que mostra a aplicabilidade
do método proposto.

Santos (2015) utiliza a NMF para a separagao dos elementos de uma bateria
composta por Bumbo, chimbal e caixa, utilizando como fungoes de custo a Distancia

Euclidiana e a Divergéncia de Kullback-Leibler. Apresenta prova matematica das regras
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de atualizacao utilizadas, bem como um estudo sobre o histérico da separagao de sinais
de audio. Foi testada uma forma supervisionada do método, onde os sinais de treino sao

descritos a seguir:

1 Chimbal: Foram realizados diversos ataques variando-se intensidade, velocidade e

localizacao na peca da bateria, considerando a mesma aberta, semi-aberta ou fechada;
2 Bumbo: Variam-se a intensidade e a velocidade dos ataques;

3 Caixa: Variam-se intensidade e a velocidade dos ataques, bem como a localizacdo na

qual a peca pode ser tocada.

O conjunto de testes utilizados é composto por 10 audios distintos, sendo 5 compostos
por elementos reais e 5 por elementos sintetizados. Para a validacao foram utilizadas as
métricas objetivas SDR (Relagao Fonte-Distorgao), SIR (Relagdo Fonte-Interferéncia) e
SAR (Relacao Fonte-Artefato), baseadas na SNR, bem como a métrica subjetiva PEAQ
(Perceptual Fvaluation of Quality Audio - Avaliacao Perceptual da Qualidade do Audio).
Esta tdltima apresenta como resultado uma nota de saida chamada ODG (Objective
Difference Grade - Grau de Diferenga Objetiva) que varia de 0 a -4, sendo 0 referente a
uma diferenca imperceptivel e -4 muito incomoda.

Os resultados foram considerados satisfatérios e promissores. Para o método nao su-
pervisionado as divergéncias utilizadas nao apresentaram diferencas significativas, enquanto
que para o método supervisionado a Distancia Euclidiana se mostrou mais adequada.

Fitzgerald, Cranitch e Coyle (2005) trabalha com a separagao de audio estéreo
fazendo uso da NTF, sendo o primeiro trabalho a usar essa abordagem para o dudio. E
dada uma breve descricdo matematica da técnica e apresentadas as regras de atualizacao
para a divergéncia de Kullback-Leibler, bem como uma visao geral do algoritmo. A mistura
considerada é composta pelos instrumentos: baixo, saxofone e violino. Os resultados
apresentados sao todos baseados em formas de onda, o que da apenas um indicativo visual
da qualidade da separacao. Diferente da NMF, a NTF separa o 4udio em funcao de seus
componentes (acordes), em vez de suas fontes. Dessa forma faz-se necessario o uso de
formas de agrupar essas notas nas fontes, efetivamente. E utilizado pelo autor, entdo, o
algoritmo knn (k-nearest neighbour) para essa finalidade.

Fevotte e Ozerov (2010) também trata do problema de separagao de dudio multicanal,
usando tanto a divergéncia de Kullback-Leibler, quanto a de Itakura-Saito. Apresenta uma
parte tedrica bem consistente com dedugoes e interpretagoes do ponto de vista estatistico
das técnicas utilizadas. Além disso, propoe um método diferente de agrupamento das
notas, realizado pelo préprio algoritmo referente a técnica NTF.

Guan et al. (2012) tratou da NMF de maneira mais tedrica focando bastante em
algoritmos de atualizagdo (chamados, pelo autor, como solucionadores) que apresentam
melhores resultados. Um amplo estudo foi desenvolvido, comparando-se os diversos métodos

encontrados na literatura quanto a convergéncia e velocidade. Propoe um método (NeNMF
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— Optimal Gradient Method for Nonnegative Matrix Factorization) que busca uma solugao
otima em relagdo ao compromisso entre velocidade e convergéncia. Embora seus resultados
sejam todos baseados em testes na area de clusterizagao de documentos, as técnicas sao
bem descritas matematicamente, tornando possivel o teste das mesmas para sistemas de
audio. Provas matematicas da técnica sao apresentadas e também disponibilizados alguns
codigos em MatLab no site.

Lee e Seung (1999) foi o primeiro a tratar do tema como Fatoracao de Matrizes Nao
Negativas. Trabalho semelhante ja havia sido proposto anteriormente por Pateero, sob o
nome de Fatoragao de Matrizes Positivas; porém, nao foi um trabalho muito conhecido
na época. Lee e Seung propuseram o primeiro algoritmo da técnica NMF que realmente
apresentava resultados satisfatérios e, com uma velocidade relativamente alta. O artigo,
porém, ¢é bastante tedrico e nao apresenta testes das técnicas propostas. Entretanto, a
descrigdo matematica, provas de convergéncia da técnica, dentre outros temas importantes
para a implementacao, sao tratados.

Wang e Zhang (2013), Lin (2007) e Berry et al. (2006) trazem estudos detalhados da
NMF e suas variagoes. Tratam de problemas quanto a convergéncia e formas de melhoria
dos mesmos, descricao detalhada das técnicas e seus algoritmos, comparagoes entre as
fungoes de custos e os métodos de otimizagao, areas de aplicagdo, dentre outros. Sao,
portanto, artigos de carater mais tedrico; entretanto, por se tratarem de Surveys na area,

sao fundamentais para o entendimento da técnica.
2.7 Conclusao

Este capitulo apresentou os fundamentos mateméaticos necessarios a analise das
técnicas NMF e NTF. Foram apresentados, de maneira sucinta, os principais aspectos
dessas técnicas, bem como os requisitos matematicos para a obtencao das mesmas. Foram
consideradas como medidas de erro, as divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito.

Foi realizada também uma revisao bibliografica sobre o tema com destaque para o
estado da arte, além de um levantamento dos pontos-chave, sob o ponto de vista do audio,

necessarios ao entendimento e desenvolvimento da pesquisa.
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3 DEDUCAO MATEMATICA DAS REGRAS DE ATUALIZACAO DOS
ALGORITMOS NMF E NTF

Nesta se¢ao serao apresentadas as deducgoes das regras de atualizacao referentes as
técnicas NMF e NTF para as divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito, com base

nas aplicacoes para a separacao de sinais de audio digital.

3.1 Non-Negative Matrix Factorization (NMF) e Non-Negative Tensor Fac-
torization (NTF)

Conforme apresenta a eq. (20), a técnica NMF busca aproximar uma matriz nao-
negativa V€ RY*M & matriz A, que é o produto de duas outras matrizes nao-negativas
W e RY* e H € REP*M | de tal forma que R < min(N, M) (CICHOCKI et al., 2009).

V~A=WH (20)

Nas aplicagoes voltadas a separacao de fontes sonoras em sinais de audio digital,

a matriz de entrada V € RY*M

é composta pelas N faixas de frequéncia consideradas
no espectrograma do sinal e os M intervalos de tempo onde ocorreram as observagoes.
W e Rﬁ *I ¢ chamada matriz de base, cujas colunas contém o padrio espectral de cada
fonte e H € REXM , denominada matriz de ativacao, fornece os coeficientes da combinacao
linear para a composigao de cada fonte, conforme ilustrado na Figura 11 (KITAMURA et
al., 2013). O posto R refere-se ao nimero de fontes contidas na mistura, ou seja, o niimero
de instrumentos a serem separados no audio original (LIN, 2007).

Assim, em aplicagoes cujos sinais de entrada sao dados em formato estéreo ou
multicanais, faz-se necessario o uso de técnicas capazes de lidar com estruturas tensoriais.
No contexto da separacao de fontes sonoras, considera-se um tensor como uma extensao
das matrizes, isto ¢, um arranjo multidimensional de dados (KOLDA; BADER, 2009). Em
outras palavras, assim como uma matriz pode ser entendida como um vetor bidimensional,
um tensor pode ser entendido como uma matriz n-dimensional. Nos ultimos anos, a
decomposicao de tensores tem sido crescente alvo de pesquisa no contexto de separacao

cega de fontes, fazendo com que o estudo dos tensores assuma, cada vez mais, uma

Figura 11 — Modelo de decomposicao da NMF no contexto de audio - Kita-

mura, 2013
] % —L

= I sk :
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o I % Matriz de Ativacio
) ’..._: i Ganho Varante no Tempo

 pe—

Tempo Amplitude
Matriz Observada Matriz de Base
(Espectrograma) Padréo Espectral

Fonte: Adapatado de Kitamura, 2013
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importancia maior para a comunidade de processamento de sinais (COMON, 2014).

A Decomposigdo Canodnica Poliddica (CPD - canonical polyadiac decomposition),
também conhecida por PARAFAC (Parallel Factor Analysis) (HARSHMAN, 1970) ou
CANDECOMP (Cannonical Decomposition) (CARROLL; CHANG, 1970), foi introduzida
em (HITCHCOCK, 1927) . A equagao (21) mostra a expressao geral da CPD.

K
TaT=Y T, oTj (21)
k=1

sendo T e T tensores de ordem Z, onde T é dado pela soma de K tensores de ordem 2,
obtido através do produto exterior de Z tensores de ordem 1 (T ...T%).

Tendo sido inicialmente aplicada as areas de psicometria e quimiometria, mais
recentemente, o método vem sendo utilizado em aplicagoes nas areas de processamento
digital de sinais, visao computacional, mineracao de dados, dentre outros. Porém, da forma
como foi inicialmente proposta, a Decomposicao Candnica Poliddica tem, por base, a
Decomposicao em Valores Singulares (SVD - Singular Value Decomposition) (KOLDA,;
BADER, 2009) e, devido a um espalhamento da energia ao longo de todo o espectro, nao
se mostra adequada para o processamento de sinais de audio digital, especificamente, a
separagao de fontes sonoras (FITZGERALD; CRANITCH; COYLE, 2005). Nesse caso, a
técnica de fatoragao de tensores nao-negativos (NTF - Non-Negative Tensor Factorization)
mostra-se mais atraente na medida em que utiliza algoritmos de otimiza¢ao como, por
exemplo, o método gradiente descendente, para a aproximacao entre os dados de entrada
e o modelo a ser estimado.

Visando, especificamente, a separagao de sinais de audio digital, a técnica de
fatoracao de tensores nao-negativos é expressa pela equacao (22), onde um tensor de

entrada X é aproximado a um tensor estimado X da forma,

K
XX =Y Gyp®Ay® Sy (22)
k=1

sendo GG, A e S tensores de ordem 2 referentes aos ganhos de mixagem, padrao espectral e
ativacao no tempo, respectivamente. O subscrito ”: k” indica uma coluna especifica dos
tensores, o que permite escrevé-los como tensores de ordem 1. Assim, o espectrograma
estimado, de ordem 3, é a soma de K tensores também de ordem 3, obtido através do
produto exterior dos tensores equivalentes GG, A e S, reescritos como tensores de ordem 1.
Tipicamente, para aplicacoes em audio estéreo, X e X pertencem a RZXNxM

G e R™E A e RV*E e § e RY*E onde K € Z% e indica o niimero de tensores que
compoem o tensor estimado. No contexto de separagao de audio, K é equivalente ao niimero
de notas musicais contidas no audio. Além disso, como um espectrograma é expresso por
uma matriz (tensor de ordem 2), a consideragao de mais canais de dudio conferem a esse

espectrograma uma terceira dimensao, cujo tamanho depende do niimero de canais do
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Figura 12 — Bases do espacgo tensorial

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 13 — Decomposicao de Tensores

A @%ﬁ
Y X
' a®%®§

Fonte: Elaborado pelo autor

audio. Assim, no contexto de separagao de sinais de audio, estéreo ou multicanais, os
tensores considerados sao de ordem 3.

O espaco tensorial no qual o espectrograma estimado X estd contido é gerado pelo
produto tensorial de 3 tensores de ordem 1, pertencentes a R?, RY ¢ R conforme Figura
12, sendo )/(\, entdo, uma combinagao linear de tensores de ordem 1 (CICHOCKI et al.,
2009).

O espectrograma estimado depende entao de k x 3 tensores de ordem 1, onde k
é o numero total de notas contidas no sinal de audio. As colunas dos tensores G, A e S
referem-se, respectivamente, ao ganho, ao padrao espectral e ao tempo de ativacao de cada
nota especifica. A Figura 13 exemplifica a decomposicio de um tensor X € R2*7*5,

Nas aplicagoes para a separacao de fontes sonoras, as técnicas NMF e NTF apre-
sentam grande semelhanca conceitual, exceto pelo formato dos seus dados de entrada.
Enquanto a NMF utiliza, como dados de entrada, o espectrograma de um dudio monoaural
em uma matriz N X M e o nimero de fontes R, a NTF recebe os espectrogramas dos
canais esquerdo e direito de um audio estéreo, ou os espectrogramas dos diversos canais
para o caso de um formato de dudio multicanal, em forma de um tensor 2 x N x M e o
nimero de notas presentes na mistura. No caso especifico de sinais estéreos, 2 indica o
nimero existente de canais do dudio (FITZGERALD; CRANITCH; COYLE, 2005).

Ambas as técnicas NMF e NTF sao implementados segundo uma mesma sequéncia,

descrita a seguir:

1. Definicao do modelo de aproximacao, sendo a matriz A ou o tensor ??, para a NMF

e NTF, respectivamente;

2. Escolha da métrica ou medidas de divergéncia a serem utilizadas para mensurar a

aproximacao entre os dados de entrada e os modelos estimados;
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3. Escolha do método de otimizacao para a atualizagdo e convergéncia do modelo.

Em geral, utilizam-se regras de atualizacao multiplicativa, conforme as equagoes
(20) ou (22), com o intuito de garantir a nao negatividade do algoritmo em todas as
iteracoes, desde que os tensores/matrizes tenham sido devidamente inicializados com
valores positivos (FITZGERALD; CRANITCH; COYLE, 2005).

3.2 NMF usando Divergéncia de Kullback-Leibler

Seja uma matriz V' € Rf *M- cujas entradas correspondem ao espectrograma de um
audio sob andlise. O método de fatoragdo de matrizes nao negativas busca aproximar V'
de A € RY*M obtida através do produto de W € RY*X por H € RE*M | conforme (23):

Va~A=WH (23)

onde W é a matriz contendo o padrao espectral das fontes e H contém os coeficientes das
combinagoes lineares das fontes.

Usando a divergéncia de Kullback-Leibler entre V' e A tem-se:

X
DKL(V || A):XIDZ—X—FA

expressa em (24) na forma matricial:

N M v
Dir(V||A)=FE = Z Z (’Unm In /= — v, + anm> (24)
n=1m=1

nm

Aplicando-se o método do gradiente descendente as matrizes W e H tem-se:

OE,m
W(—W—afo:W—aaWnd (25)

aEnm
HeH—afo:H—aaHdm (26)

onde V f indica o gradiente da funcao de custo ou divergéncia utilizada.
A derivada parcial ——= pode ser reescrita da forma:
nd
OFnm  OE,m 0Aum

= (27)

aWnd B 8Anm aWnd
Desenvolvendo o primeiro termo de (27), tem-se:
M

N
Z (Unm In Unm — In Qpm — Upm + anm)
n=1m=1

(Unm ln Unm — 111 Anm — Unm + anm)
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aEnm Unm
= — -1 28
Oanm (anm ) 28)
Enquanto para o segundo termo de (27), tem-se:
i 8@11 8a12 aalm i
OWpng  OWng OWng
aAnm Oagy Oags o 802m
awnd = 8wnd aU)nd awnd
86lnl aanZ aanm
L Gwnd 8wnd 8wnd J

Que também pode ser escrito como:

8an/m 0 i h
= Wy m
8wnd 8wnd =1 Rk

aan’m , ~ /
Deve-se observar que 5 s6 assume valores nao nulos para o caso onde n =n' e
Wnd
k = d. Assim:
é)an/m D 0

= n h m
OWng (12::1 8wndw ditd

aan’m
= 2
dw, " (29)

Substituindo (28) e (29) em (27):

Vale lembrar que valor de n’ # n zera ————. Assim:
aI/Vnd
SR
aM/nd m—=1 \Anm
Que pode ser reescrita como:
oF V
= —(—-U)H" 30
OWa <A ) (30)

onde U é uma matriz cujos elementos sao todos iguais a um e de dimensao N x M.
Substituindo (30) em (25):

y
—HT — HT)
W<—W+a<WH U
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W . . e
e fazendo a = THT para que seja gerada uma regra de atualizagao na forma multiplicativa.
Tem-se: W v
Wew HT — HT)
- 4YMFQ(WH v
(wz™)
WH
_— 1
WeWo s (31)
Repetindo o processo para H, tem-se:
(" g)
WH
H+ HO-~——+~ 32
© g (32)

onde ® representa a multiplicagao elemento a elemento ou Produto de Hadamard.
Quando nao utilizado o simbolo ® considera-se o produto matricial; além disso, todas
as divisoes envolvidas sao realizadas elemento a elemento. Vale notar que as dimensoes

das matrizes sdo todas compativeis, possibilitando assim o uso das regras geradas.
3.3 NMF usando Divergéncia de Itakura-Saito

O mesmo processo pode ser repetido para a obtencao das regras de atualizagao

usando a divergéncia de Itakura-Saito, expressa em (33):

V V

D A)=——In— -1
VIl4)== -~ (3)
Tomando-se o gradiente de (33),
oF vV U
=\ HgT 4
0A (A2 A) (34)
E substituindo (34) em (25), obtém-se:
Vior Uor
Para o = T aregra de atualizacao para W pode ser escrita como:
haly 450
A
V _HT
WeW@my) (36)
HT
WH
Similarmente, repetindo-se o processo para a matriz H, tem-se:
wTt 4 5
HeHQ(%? (37)
wT

WH
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3.4 NTF usando Divergéncia de Kullback-Leibler

Seja X um tensor de ordem 3 e de dimensoes 2 x N x M, composto pelas matrizes
referentes aos espectrogramas de cada um dos 2 canais de um audio digital stéreo. De uma
maneira geral, tensores de quaisquer ordens podem ser decompostos em uma combinacao
linear de tensores de ordem 1, com base na decomposigdo candnica poliddica (Canonical
Polyadic).

Conforme mencionado anteriormente, o método utilizado neste trabalho baseia-se
na CPD, também conhecida por PARAFAC (Parallel Factor Analysis) ou CANDECOMP

(Canonical Decomposition) onde o tensor X pode ser expresso conforme (38):

K
XX =Y Gp® Ay @Sy (38)
k=1
onde G, A, e Sy sdo as k-ésimas colunas de G, A e S, respectivamente. O indice k é
o numero de fatores paralelos do modelo, ou seja, representa o nimero de tensores que
somados geram o tensor X. No caso especifico, k representa o niimero total de notas que
compoem o audio. O simbolo ® representa o produto exterior. As dimensoes de G, A e S
sao, respectivamente 2 x K, N x K e M x K.

A divergéncia de Kullback-Leibler pode ser expressa conforme a (39),
—~ X —~
D(XHX):)C'IH?—X—FX (39)

como uma métrica de avaliacao do erro entre X e X. Aplicando-se o método do gradiente

descendente em (39), tem-se:

E.:
GeG—ang?k’ (40)
A A—ax giﬁ: (41)
J
S+ S5—ax %gﬁff (42)

OF;;
Em (40), tem-se J l, expressa como:

) 2 K K
9G., ~ oG SN Z (%ﬂ Inzij — 2 Y Gr@Ap @S —ziji+ Y G ® Ay ® S:k)

=1 j=1i=1 k=1 k=1
(43)
A derivada parcial I em (40), pode ser expressa como:
ik
OFy; OBy 0X,
gl Jl gl (44)

OGy 85@1 0Gx
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O primeiro termo de (44) pode ser reescrito como:

OF;; 0 . .
TJZ = — (xijl In Tij1 — Tijl In Tij1 — Tyl + .QTijl)
oX;ji  0Xj
oF X
oxX X
OF
—=—(-u (45)

onde D e U sao tensores de ordem 3 e dimensao 2 x N x M. D é o tensor resultante da
divisao elemento a elemento de X e /i’\, e U é um tensor composto de 1's.

O segundo termo de (44) pode ser reescrito como:

Xy 0 &
— . A. .
9G.,. ~ 9G ];1 G @ Ak ® Sy

Como cada termo desse somatorio s6 serd nao nulo quando considera-se a k-ésima

X;j
coluna da matriz G, pode-se reescrever L como:
OG
0Xy; 90Xy
= = A S.
Gy OGO
Xij | o
Pode-se notar que, para cada valor de k, 5C ¢ um tensor de ordem 2 e dimensao
ik
. 0X;j1 . .
N x M. Assim, pode-se expressar 3G como um tensor de ordem 3 e dimensao N x M x K
ik
como em (46):
OX
=P, Lk)=Ar®8S. 46
Blem ( ) k @ O (46)
Substituindo (45) e (46) em (44):
oF
= (D-UP 47
= (D) (a7)

Fazendo o = ng e substituindo (47) em (40):

DP

Por fim, deve-se atentar as dimensoes das matrizes e tensores envolvidas. Como G é
uma matriz de dimensao 2 x K, o tensor multiplicado elemento a elemento por G também

deve ter dimensao 2 x K. Da mesma forma, DP e UP. Assim:

<D7 P>2-3 1-2]
G+ GOo [ (48)
<u’ P>2:3,1:2
Desenvolvendo para (41) e (42), tem-se:
<D7 Q>1~3 1'2‘|
A+~ AG [ 49)
<Z/{, Q>1:3,1:2 (
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S So [<D7R>1:2,1:2]

<u7R>1;2,1:2
com:
P<:J 5 k) = A:k & S:k
Q<:7 Y k) = G:k & S:k
R(Z, 5 k’) = G:k & A:k
onde (D, P>2:371:2a <u’73>2:3,1;27 (D, Q>1:3,1:27 U, Q>1:3,1:2v <DvR>1:2,1;2 e (U, R>1:2,1:2 sa0
produtos tensoriais, definidos na Secao 2.2.3, de dimensoes 2 x K, 2 x K, N x K, N x K,
M x K e M x K, respectivamente.

3.5 NTF usando Divergéncia de Itakura-Saito

O mesmo desenvolvimento pode ser estendido para a Divergéncia de Itakura-Saito,

U
para a = —=P,que levard as Eq. (51), (52) e (53) como regras de atualizacdo para os

tensores GG, A e S, respectivamente:

D, Py
CeCo <u>2312 (51)
(%7)
| \X 2:3,1:2 |
D, 0.
A Ao <uQ>1312 (52)
“ Q>
_<X 1:3,1:2 |
D, R\
S So <u>1212 (53)
(%)
X 1:2,1:2 |

O tensor D é definido segundo (54):
X
X.2
Os tensores P, Q e R sao definidos da mesma forma para as divergéncias de
Kullback-Leibler e de Itakura-Saito.

3.6 Conclusao

Este capitulo apresentou, de forma detalhada, as dedugdes mateméaticas das regras
de atualizacao das técnicas NMF e NTF, ressaltando os pontos mais importantes dos
mesmos. As regras de atualizacao foram deduzidas levando em consideragao as Divergéncias

utilizadas no presente trabalho, Kullback-Leibler e Itakura-Saito.
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4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sao apresentadas as analises e os resultados obtidos sobre a separacao
de fontes sonoras em sinais de audio compostos por sons de guitarra, baixo, prato de
conducao, bumbo e caixa. A separacdo é realizada aplicando-se as técnicas NMF e NTF,
respectivamente, em sinais monoaurais e estéreos sendo, em ambos os casos, utilizadas as
divergéncias de Kullback-Leibler e de Itakura-Saito. Além disso, como uma contribuicao
deste trabalho, é apresentado a técnica NMF Semi-Supervisionada Recursivo, cuja infor-
macao de treinamento é extraida de parcelas pré-selecionadas dos sinais de audio a serem
separados.

Todo o desenvolvimento é realizado em ambiente MATLAB®. Sdo apresentados os
parametros de configuragao dos algoritmos, espectrogramas dos sinais, os resultados das

métricas classicas e janeladas e a restauracao dos sinais obtida a partir dos sinais separados.
4.1 Metodologia

Para a realizacao dos testes foram utilizadas musicas com caracteristicas proximas,
tanto quanto possivel, de misicas gravadas profissionalmente. Nesse sentido, a mixagem
dessas musicas foi realizada com frequéncia de amostragem igual a 48kHz e codificacao
16 bits. Os sinais actsticos foram gravados utilizando um microfone monoaural, cujas

especificagoes sao mostradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Especificagoes do microfone MX150

Caracteristica Especificagcao Técnica

Tipo Dinamico

Polaridade Unidirecional

Faixa de frequéncia | 56Hz a 14kHz

Sensibilidade 56dB £ 3dB (0dB = 1V/PA a 1kHz)
Impedancia 250 © £ 30% (em 1kHz)

Fonte: Adaptado de (Yoga Electronics Co., Ltd., 2014)

A Tabela 2 mostra as informagdes de mixagem utilizadas nos audios de teste
considerados no presente trabalho, onde R e L referem-se as parcelas nos canais R e L,
respectivamente e (', indica uma mesma intensidade nos dois canais. O software utilizado
para a mixagem foi o Pro Tools.

A Figura 14 mostra o fluxograma referente as etapas de simulacao e validacao. A
aquisicao dos sinais dos instrumentos ¢é realizada utilizando o microfone descrito na Tabela
1. A mixagem dos audios, em formato mono e estéreo, é feita utilizando o Pro Tools. A
transformacao entre os dominios do tempo e tempo-frequéncia é realizada por meio da
Transformada de Fourier de Curta Duragao (STEFT - Short-Time Fourier Transform) e,

o processo inverso, utilizando-se a Transformada Inversa de Fourier de Curta Duracao
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Tabela 2 — Parametros de mixagem dos sinais de teste estéreos

Fonte Panning | (L - R)(dB)
Guitarra Clean R83 -17,3
Guitarra Delay L39 5,71

Guitarra Distorgao R33 -4,77

Baixo C 0

Prato de Conducao R36 -5,23
Bumbo C 0
Caixa L22 3,02

(ISTFT - Inverse Short-Time Fourier Transform). A aplicacdo das técnicas NMF e NTF é
realizada no dominio tempo-frequéncia, ou seja, nos espectrogramas referentes aos audios
a serem separados. O processo de obtencao do desempenho, através das métricas baseadas

na SNR, é realizado utilizando como informacgao os sinais no dominio do tempo.

Figura 14 — Fluxograma da Simulacao

< Inicio )
Aquisigio do Audio

y y

Audio Mono Audio Estéreo

Ambiente MATLAB®

Transformacio dos sinais:
Dominio do Tempa/
Dominio Tempo-Frequéncia

4 y

NTF NMF

v

Transformacio dos sinais:
Dominio Tempo-Frequéncia /
Dominio Tempo

Calculo das Métricas Baseadas
em SNR

Andlise de
Resultados

Fonte: Adaptado de [Santos, 2015]

A fim de se estabelecer uma comparacao entre os resultados obtidos a partir da
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NMF e NTF, os pardmetros de simulagao utilizados foram os mesmos para ambos os
métodos. A Tabela 3 resume as principais configuragoes dos algoritmos, onde se destaca a
diferenca entre o nimero de iteragoes, devido a convergéncia mais lenta do algoritmo da
NTEF. Vale ressaltar que para a implementacao da NTF, foi utilizado um toolbox especifico
para operagoes com tensores disponivel em (BADER; KOLDA et al., 2015), uma vez que
o MATLAB® néo suporta esse tipo de dado.

Tabela 3 — Parametros de Ajuste das técnicas NMF e NTF

NMF | NTF
Comprimento da Janela (Amostras) | 1024 | 1024
Sobreposi¢ao (Amostras) 512 512
Comprimento da FFT (Amostras) 1024 | 1024
Numero de Iteragoes 100 500

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 Audios de Teste

Para que os testes dos algoritmos pudessem ser realizados, tanto quanto possivel,
proximos das condigoes praticas usuais, foram utilizadas musicas contendo 5 fontes distintas:
guitarra, baixo e bateria, sendo essa ultima composta por bumbo, caixa e prato de condugao.
Além disso, todos os dudios apresentam um mesmo arranjo para o baixo e bateria, com
variacoes apenas a guitarra. Com a escolha desse tipo de composicao buscou-se investigar
o desempenho dos algoritmos de separacao de sinais quando aplicados a sons gerados pelos
instrumentos harmonicos, estabelecer andlises comparativas e dar continuidade aos estudos
realizados em relagao a bateria actstica, apresentados por (SANTOS, 2015). Os sinais de

teste utilizados sao descritos a seguir:

1 Clean.wav - Mistura contendo um arranjo de guitarra sem efeitos sonoros e de ritmo

lento, apresentando 10 notas? e 2 acordes?.

2 Delay.wav - Mistura contendo um arranjo de guitarra incluindo-se o efeito sonoro

delay e de ritmo lento, apresentando 10 notas.

3 Dist.wav - Mistura contendo um arranjo de guitarra incluindo-se o efeito sonoro de

distorcao, apresentando 6 notas, 2 powerchord* e um harmoénico artificial®.

A Tabela 4 mostra a distribui¢cdo do niimero de notas em relacao as fontes contidas

nos sinais de teste indicados, respectivamente, nas 1*° linha e coluna da referida tabela.

2Nota: denominacdo utilizada quando apenas uma corda é tocada, solta ou em uma determinada casa

30 acorde refere-se a um conjunto de notas especificas, tocadas simultaneamente

4 Powerchord: Também chamado de diade, o powerchord é composto por duas notas quaisquer que
formam um intervalo de tonica e quinta

50 harmonico artificial ocorre quando a nota, logo apés ser tocada, é levemente abafada, produzindo-se
um som mais préoximo da componente de frequéncia fundamental da propria nota
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Figura 15 — Espectrogramas da Mistura Clean
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Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme citado anteriormente na Sec¢ao 3, enquanto a NMF recebe o nimero de fontes
contidas no audio como um dos parametros de entrada, a NTF recebe o ntimero total
de notas. Considerou-se como nimero total de notas na guitarra, a soma do nimero de
acordes e notas. O tempo total de duragao dos audios considerados foi o mesmo para todas

as misturas, igual a 7,921s.

Tabela 4 — Numero de Notas para a Simulacao da NTF

Gui_ Gui_ Gu1—
tarra tarra tarra Condu-
Distor- | Baixo| Bumbo| Caixa cao Total
Clean Delay ~
cao
Mix
Clean 12 8 1 1 1 93
Mix
Delay 10 8 1 1 1 21
Mix
Distor- 9 8 1 1 1 50
cao

Fonte: Elaborado pelo autor

As Figuras 15 a 17 apresetam os espectrogramas dos canais L e R para as misturas
Clean, Delay e Distorcao, obtidos a partir dos sinais de teste Clean.wav, Delay.wav e
Dist.wav, respectivamente. Pode-se observar variagboes mais significativas nos arquivos
Clean e Distor¢do, na faixa de frequéncia abaixo de 10kH z, com maior espalhamento e
intensidade até 5k H z.

As Figuras 18 a 24 mostram os espectrogramas de referéncia dos canais L e R da

Guitarra Clean, Guitarra Delay, Guitarra Distorcida, Baixo, Bumbo e caixa, respectiva-
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Figura 18 — Espectrogramas da Guitarra Clean

x1
i

0 Canal L x 10

1 2 3 4 5 6 7
Tempo(s) Tempo(s)

Fonte: Elaborado pelo autor

mente.

Observando-se a Figura 18, é possivel notar que as componentes de frequéncia estao
concentradas na faixa de 0 a bkHz. Para a guitarra Delay, representada na Figura 19,
nota-se como principal diferenga uma menor homogeneidade de espectro se comparada
com a guitarra Clean, devido principalmente ao fato dessa fonte ser composta basicamente
de notas e apresentar menor sustentacao harmonica. Ja para a guitarra Dist, representada
na Figura 20, é possivel notar um maior espalhamento espectral em relacao as demais, uma
vez que a mesma foi submetida a um efeito de distor¢ao. Além disso, nota-se a insercao
do harmonico forcado no periodo de 7 a 8s, caracterizado oscilagdes bem definidas no
espectrograma.

Em relagao aos sons percussivos, os espectrogramas do bumbo e a caixa apresentam
componentes de frequéncia em momentos definidos dos ataques, Figuras 22 e 23 respec-
tivamente, ao contrario do prato de conducao, cujo espectrograma na Figura 24 mostra

espalhamento das frequéncias e maiores intensidades em torno de bkHz a 10kH z.
4.3 Meétodos de Validacao

Os métodos de avaliacao da qualidade da separacao de fontes sonoras podem ser
agrupados como métodos de validagao subjetiva ou objetiva (BECH; ZACHAROV, 2006).

Para a validacao subjetiva, usualmente, disponibiliza-se os sinais de dudio de cada
uma das fontes, originais e obtidos pelo algoritmo de separacao, a um grupo pré-selecionado
de ouvintes para a avaliacao cega dos diversos arquivos musicais. Esse grupo de avaliadores
devera ouvir, comparar os audios e entao, responder a questionarios elaborados com o
intuito de qualificar a separacao. Esse tipo de abordagem apresenta grandes dificuldades,

principalmente devido aos aspectos subjetivos dos individuos envolvidos na formulagao



Figura 19 — Espectrogramas da Guitarra Delay
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Figura 20 — Espectrogramas da Guitarra Distorcida
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Figura 21 — Espectrogramas do Baixo
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Figura 22 — Espectrogramas do Bumbo
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Figura 23 — Espectrogramas da Caixa

x104 : nalR
21
1.5
s
1
0.5
0 1“2 34 5 6 7
Tempo(s) Tempo(s)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 24 — Espectrogramas do Prato de Conducao
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e respostas dos testes, que estabelecem uma forte dependéncia quanto a formulacao dos
quesitos a serem avaliados, a escolha e tipo de avaliadores, as condi¢oes de execucao dos
testes, dentre outros. Em todos os casos, o aumento da confiabilidade sempre implicara
fortemente em maior complexidade da avaliacdo. Esse tipo de avaliacao é investigado para
os casos de audio digital em (BECH; ZACHAROV, 2006).

A validagao objetiva baseia-se, usualmente, no espectro de frequéncia dos sinais ou
em modelos matematicos que simulam a percep¢ao humana de um determinado fenémeno,
no caso a sensibilidade auditiva e, dessa forma, possibilitam uma comparagdo quantitativa
dos resultados (TYGEL, 2009).

A validacao objetiva da separacao de fontes actisticas é, comumente, realizada por
meio de critérios derivados a partir da Relagdo Sinal-Ruido (SNR. - Signal-to-Noise Ratio)
(VINCENT; GRIBONVAL; FEVOTTE, 2006) ou por meio de algoritmos baseados em
modelos psicoacusticos (FASTL, 2006).

Neste trabalho serdo utilizados os critérios baseados na relagao sinal-ruido introdu-
zidos para sinais de audio, mono e estéreo, em (VINCENT; GRIBONVAL; FEVOTTE,
2006), cuja implementagdo em ambiente MATLAB® encontra-se disponivel para download
em (VINCENT, 2015).

4.8.1 Awaliacao Objetiva Baseada na SNR

De acordo com (VINCENT; GRIBONVAL; FEVOTTE, 2006), as métricas baseadas
em SNR consideram que o sinal da fonte estimada da mistura (s;) é igual a soma do
sinal da fonte original (s4,,) as interferéncias (e;ner) causadas por outras fontes, aos erros
de quantizacao ou artefatos (eqr) do processo de aquisi¢do/separacao e a uma parcela
Enoise Teferente ao ruido contido na mistura original. A representagdo matematica do sinal

estimado da mistura é, entdao, dada pela equagao (55):

Sj = Salvo + €inter + Cartef + €noise (55)

As métricas a serem utilizadas sao apresentadas a seguir (VINCENT; GRIBONVAL;
FEVOTTE, 2006):

1 Razao Fonte-Distor¢ao (SDR - Source to Distortion Ratio): Visa quantificar a
qualidade da separagao de uma forma ampla, a partir da razao entre o valor quadratico
do sinal da fonte original em relagao a soma dos quadrados das parcelas referentes as
interferéncias, erros de quantizagio e ruidos. A equacao (56) apresenta a expressao

utilizada para o cédlculo da SDR.

_ Hsalv0| |2
SDRy5 = 10log (56)

||emtefr + Cartef + 6noise| |2
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2 Razao Fonte-Interferéncia (SIR - Source-to-Interference Ratio): Mensura a inter-

feréncia das demais fontes na mistura estimada, sendo calculada pela expressao

(57)7

o ||Salvo||2

||einte7"| |2

3 Razao Fonte-Artefatos (SAR - Sources-to-Artifacts Ratio): Essa razao visa medir a
quantidade de imperfeigdes geradas nas fases de aquisigdo/processamento e pode ser

avaliada por meio da Equagao (58).

(58)

) 112
SARdB — 10 lOg (HSalvo + Einter + enozse” )

leares[®

Para todas as métricas baseadas em SNR, valores mais altos indicam uma presenca
mais significativa do sinal original no sinal estimado ou recuperado, de tal forma que

quanto maior o valor dessas métricas, melhor serd a qualidade da separacao.
4.4 Analise dos Resultados

Os experimentos envolveram a aplicacao das técnicas de separacdo NMF e NTF,
respectivamente, aos sinais de dudio monoaural e estéreo/multicanal descritos na Secao 4.2.
Em ambos os casos, os algoritmos foram associados as divergéncias de Kullback-Leibler e
de Itakura-Saito e, como regra de atualizacao, utilizou-se o Método Gradiente Descendente.

A seguir, sao apresentados os resultados obtidos.
4.4.1 Andglise da separacao dos sinais monoaurais

A Tabela 5 mostra os valores das métricas SIR, SDR e SAR calculados apéds a
separacao dos sons dos intrumentos por meio da técnica NMF, destacados em vermelho ou
azul, os maiores valores, em dB, relativos as divergéncias Kullback-Leibler ou Itakura-Saito,
respectivamente.

Com base nas métricas SIR, SDR e SAR, os resultados indicam, em sua maioria,
melhor desempenho na separacao se aplicada a Divergéncia de Kullback-Leibler, alcancando
maiores valores, respectivamente, 10, 11 e 12 ocorréncias para as misturas Clean, Delay e
Distorgao. Observa-se que a Divergéncia de [takura-Saito apresentou melhor desempenho
em relacao a Kullback-Leibler apenas na separacao do baixo, para todos os sinais de testes.

Os resultados relativos a métrica SAR indicam a presenca menos significativa dos
efeitos de truncamento e precisao numérica finita quando utilizada a Divergéncia de
Kullback-Leibler. Porém as dificuldades para se identificar esses efeitos na analise espectral

dos sinais impedem que conclusdes mais objetivas possam ser elaboradas, até o momento.
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Os resultados em relacao a guitarra apresentam altos valores SIR para a mistura
Dist.wav, se comparados aos demais. Embora esses resultados sejam indicativos de um bom
desempenho na separacao dos sons desse instrumento, essa condi¢cdo nao foi comprovada
nas audicoes realizadas. Pelo contrario, as suas notas foram praticamente suprimidas, com
ocorréncias fracas apenas em instantes onde o instrumento na mistura original era mais

significativo. Evidencia-se, portanto, limitacdes das métricas para a andlise dos resultados.

Tabela 5 — Resultado da Separagao via NMF

SDR(dB) SIR(dB) SAR(dB)
Fonte KL IS KL S| KL IS
Guitarra | 4,076 2,139 | 11,731 5,680 | 5,176 5,716
~| Baixo (12,604 -7,008 | -11,350  -4,959 | 5,063 3,401
§| Condugdo | 7410 7,165 | 20,518 24,126 | 7.666 7,270
| Bumbo 0,204 -3294 | 1,081 0,014 | 8215 2441
Caixa 6,232 -14,825 | -1,344 -11,229 | -0,795 -0,785
Guitarra | 2,647 -8,400 | 2,143 4,823 | 1,175 0,152
5| Baixo 8,303 -3,652 | -7,429 -1.833| 7.244 5,030
<| Conducdo | 8,638 7,358 | 22,618 21,604 | 8,839 7,554
Q| Bumbo 0,019 -3,193 | 1,141 -0,699 | 8,756 3,777
Caixa 3,996 -10,236 | 0,635 -8,597 | 0,542 3,948
Guitarra | 5918 4,999 | 19,094 18,393 | 6,134 5,265
| Baixo _19,186  -6,543 | -18,043  -4,421 | 5,280 3,346
2| Conducdo | 5,944 -0,068 | 12,898 5995 | 7,139 2,142
S| Bumbo 0,008 -7,031| 1419 -6,092| 7.878 7,131
Caixa 8,839 5,013 | -7.454 1,084 | 4,970 0,825

As Figuras 25, 26 e 27 mostram os espectrogramas dos sinais monoaurais das guitar-
ras, originais e apés a separacao pela técnica NMF, para as misturas Clean.wav, Delay.wav
e Dist.wav, respectivamente. Foram considerados apenas os melhores resultados, obtidos
por meio da Divergéncia de Kullback-Leibler.

Pode-se observar a interferéncia das demais fontes, em especial do prato de conducao,
comparando-se os espectrogramas apresentados nas Figuras 24, 26 e 27. As faixas em cor
azul representam periodos de tempo onde todas as componentes de frequéncia, na faixa
indicada, tém pouco ou nenhuma contribui¢ao no sinal. Em termos praticos, um breve

siléncio foi adicionado nesse periodo.
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Figura 25 — Espectrogramas da guitarra clean - (a) original; (b) separada via
NMF-KL
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Figura 26 — Espectrograma da guitarra delay - (a) original; (b) separada via
NMF-KL
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Figura 27 — Espectrograma da guitarra dist - (a) original; (b) separada via
NMF-KL
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4.4.2  Andalise da separacao dos sinais estéreo

A Tabela 6 mostra os valores das métricas SIR, SDR e SAR calculados apéds a
separagao dos sons dos intrumentos por meio da técnica NTF, destacados em vermelho ou
azul, os maiores valores, em dB, relativos as divergéncias Kullback-Leibler ou Itakura-Saito,
respectivamente.

Novamente, os resultados relativos a métrica SAR indicam a presenga menos
significativa dos efeitos de truncamento e precisdo numérica finita quando aplicada a

Divergéncia Kullback-Leibler.

Tabela 6 — Resultado da Separacgao via NTF

SDR(dB) SIR(dB) SAR(dB)
Fonte KL IS KL IS KL 1%
Guitarra | -2,010 -2,509 | 18,162 15,220 | 9,735 11,900
~| Baixo 1,763 -3,951 | 1,542 -1,889 | 2,725 5,980
S| Condugdo | -3,068 -3,200 | 16,673 13,461 | 6,517 5,116
O| Bumbo | -2,489 -0,782 | 0,865 15,037 | 7,952 -1,186
Caixa 0,232 -0,662 | 5,034 10,803 | -0,851 -1,611
Guitarra | 2,797 -2,438 | 5,168 5,455 | 9,308 5,833
5| Baixo 2,864 -0,346 | -1,676 2,111 | 8,048 -4,453
<| Conducio | -2,801 -3,394 | 21,492 11,876 | 8,834 5,161
Q| Bumbo | -0.854 -3,333 | 11,043 2,128 | 1,293 6,159
Caixa 0,012 0,044 | 11,441 17,020 | -1,371 1,124
Guitarra | -3,125 3,468 | 11,432 10,207 | 10,508 9,959
.| Baixo 2,116 0,016 | -3,494 8,637 | 5283 0,225
2| Conducio | -3,586 -3,226 | 8,623 10,349 | 3,523 2,181
S| Bumbo | -1480 -2,562 | 1,628 5583 | 6,104 5311
Caixa 0,062 -0,692 | 10,338 14,734 | -0,808 -1,028

Em geral, os dois tipos de divergéncia apresentaram niveis de desempenho equivalen-
tes, para todos os tipos de misturas. Embora os resultados apresentados em (FEVOTTE;
OZEROV, 2010) indiquem uma melhor separagao via Divergéncia de Kullback-Leibler
para elementos percussivos, os resultados obtidos no presente trabalho mostram que a
Divergéncia de Itakura-Saito apresenta melhores resultados, se considerados os elementos
menos evidentes na mistura. Em outras palavras, com excecao do baixo para a mistura
Clean e do bumbo para a mistura Delay, a Divergéncia de Itakura-Saito mostrou-se
mais adequada para a separacao do baixo, bumbo e caixa, misturas de caracteristicas de
frequéncia proximas.

Isso se deve a propria natureza das divergéncias consideradas, ou seja, devido
a Divergéncia de Kullback-Leibler ser basicamente uma medida da entropia, ela pode
apresentar melhores resultados quando se considera fontes bem destacadas na mistura.

A Divergéncia de Itakura-Saito, por ser invariante a escala, comporta-se de maneira
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Figura 28 — Comparacao dos resultados da NTF usando as Divergéncias de
Kullback-Leibler e de Itakura-Saito para Clean.wav
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Figura 29 — Comparacao dos resultados da NTF usando as Divergéncias de
Kullback-Leibler e de Itakura-Saito para Delay.wav
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equivalente para sinais de maior ou menor contribuicao na mistura.

As Figuras 28, 29 e 30 mostram, graficamente, as diferencas dos resultados da NTF
usando as Divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito para os 3 daudios considerados.
Evidencia-se uma maior uniformidade das métricas obtidas usando Itakura-Saito.

As Figuras 31, 32 e 33 mostram os espectrogramas dos canais L e R referente a
separacao da guitarra nas misturas Clean.wav, Delay.wav e Dist.wav, respectivamente,
considerando-se a divergéncia que apresentou os melhores resultados SIR ou seja, Itakura-
Saito para Delay.wav e Kullback-Leibler para Clean.wav e Dist.wav. E possivel notar

uma melhor separacao por meio da NTF se comparados com os espectrogramas obtidos
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Figura 30 — Comparacao dos resultados da NTF usando as Divergéncias de
Kullback-Leibler e de Itakura-Saito para Dist.wav
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Figura 31 — Espectrogramas dos canais L e R da guitarra clean separada via
NTF-KL
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via NMF, Figuras 25 a 27. Além da reducao das interferéncias entre as fontes, a Figura 33
evidencia que a NTF é capaz de representar algumas particularidades dos sinais de dudio
tais como o harmonico artificial incluido na mistura Dist.wav indicado por trés oscilagoes

que se destacam no intervalo de 7 a 8s.
4.5 Analise comparativa das técnicas NTF e NMF

No contexto da separacao de fontes sonoras, outra importante tarefa refere-se
a reconstrucao da mistura original através das fontes separadas, buscando-se avaliar a

inser¢ao de ruidos, interferéncias e/ou artefatos pelos algoritmos utilizados.
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Figura 32 — Espectrogramas dos canais L e R da guitarra delay separada via
NTF-IS
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Figura 33 — Espectrogramas dos canais L e R da guitarra distorcida separada
via NTF-KL
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Figura 34 — Formas de onda dos sinais da guitarra clean, na versao original e
apos separacgao via NTF-KL.
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Figura 35 — Formas de onda dos sinais do prato de condugao clean, na versao
original e apés separacao via NTF-KL.

(a) Original Canal L
T

(b) Original Canal R
1 T T T T T T 1 T T T T

. ‘ ‘ : : ‘ : ‘ . : ‘ : : ‘ ‘ ‘
i} 1 2 3 4 5 g 7 i} 1 2 3 4 5 g 7
Tempo(s) Tempo(s)

(€) KL Canal L (d) KL Canal R
1 T T T T T T T 1 T T T T T T T

§ ‘ ‘ : : ‘ : ‘ § : ‘ : : ‘ ‘ ‘
i} 1 2 3 4 5 g 7 i} 1 2 3 4 5 g 7
Tempo(s) Tempo(s)
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As Figuras 34 e 35 mostram as formas de onda dos sinais da guitarra e do prato
de conducao originais da mistura clean e obtidos por meio das técnicas NTF-KL para os
canais L e R, respectivamente. Pode-se observar uma boa aproximacao entre as fontes

originais e separadas exceto, principalmente, pelas amplitudes.
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Ainda nesse sentido, a Tabela 7 apresenta um comparativo da métrica SAR referente
as técnicas NTF, utilizando as Divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito. Nota-se
o melhor desempenho da Divergéncia de Itakura-Saito, principalmente nas misturas clean
e dist, o que fornece um indicativo para essa divergéncia ser mais usual nas aplicagoes de

dudio.

Tabela 7 — SAR dos sinais reconstruidos

Mistura | KL IS

Clean 13,049 | 20,286
Delay 20,278 | 20,278
Dist 17,688 | 18,381

A Tabela 8 apresenta as diferencas entre os resultados das métricas conforme
as Tabelas 6 e 5, onde os valores (dB) favoraveis a técnica NTF sao positivos e foram

destacados em vermelho.

Tabela 8 — Comparacao entre as técnicas NMF e NTF: Ag = Syrr — Syvur

Aspr(dB) Asrr(dB) Asar(dB)
Fonte KL 1S KL IS KL IS
Guitarra | 6,086 4,648 | 6431 9540 | 4559 6,184
= | Baixo 10,841 3,057 | 12,892 3,070 | -2,338 2,588
§ Condugao | -10,478 -10,365 | -3,845 -10,665 | -1,149 -2,154
O| Bumbo -2,285 2,512 | -0,216 15,023 | -0,263 -3,627
Caixa 6,000 14,163 | 6,378 22,032 | -0,056 -0,826
Guitarra -0,150 5,971 3,025 10,278 | 8,133 5,681
| Baixo 5439 3306 | 5573 3944 | 0,804 -9.483
<| Conducado | -11,439 -10,752 | -1,126  -9,728 | -0,005 -2,393
S| Bumbo -0,835  -0,140 | 9,902 2827 | -7,463 2,382
Caixa 4,008 10,280 | 10,806 25,617 | -1,913 -2,824
Guitarra -9,043  -8,467 | -8,562 -8,186 | 4,374 4,694
.| Baixo 17,070 6,559 | 14,549 13,058 | 0,003 -3,121
2| Conducio | -9.530 -3.158 | -4.275 4354 | -3.616 0,039
a Bumbo -1,472 4,469 0,209 11,675 | -1,774 -1,820
Caixa 8001 4321 | 17.792 15818 | -5778 -1,853

Considerando os resultados obtidos, pode-se concluir que:

1 Levando em consideracao a métrica SIR, com excecao do prato de conducao e da
guitarra para a mistura Dist.wav, a técnica NTF apresentou desempenho superior a
NMEF. Isso deve-se aos fatos de a NTF dividir o audio em seus componentes, enquanto
a NMF divide nas fontes e, principalmente, por uma redundancia espacial conferida
ao dudio pela caracteristica multicanal (estéreo, no presente caso). Levando-se em

consideracao a SDR e SAR nao foi possivel indicar qual das técnicas apresentou
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melhor desempenho.

2 Embora a NTF apresente resultados superiores em relacao a NMF', destaca-se alguns
pontos negativos, como por exemplo a complexidade do algoritmo e menor velocidade

de convergéncia;

3 As Divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito apresentaram desempenhos
equivalentes, quando comparadas entre si. No entanto, a Divergéncia de Itakura-
Saito apresenta uma caracteristica mais constante para todas as fontes, além de sua

reconstrucao apresentar melhor desempenho;

4 As métricas com base em SNR, apesar de serem muito utilizadas na area de processa-
mento de audio, ndo conseguem representar de forma conclusiva os resultados. Nesse
sentido, a avaliacao subjetiva, apesar de todas as restri¢coes e dificuldades indicadas
anteriormente, ainda constitui uma importante ferramenta auxiliar no processo de
validagao. Devido a limitacao de tempo inerente ao desenvolvimento das dissertacoes

de mestrado, esse tipo de avaliacao nao foi incluido no escopo do trabalho.
4.5.1 Particularidades da NTF

A técnica NTF, apesar de bastante semelhante a NMF, apresenta algumas diferencas
significativas no contexto do audio digital. Dentre essas, as matrizes e tensores utilizados
na decomposicao e o significado dos seus respectivos postos em cada uma dessas versoes.

Enquanto para a NMF, os postos das matrizes W e H constituem o nimero de
fontes, para a NTF os postos dos tensores GG, A e S referem-se ao niimero de notas contidas
na mistura (FITZGERALD; CRANITCH; COYLE, 2005). Embora as notas sejam mais
facilmente identificAveis em misturas mais simples, em misturas mais complexas, os postos
referem-se ao nimero de faixas de frequéncia do sinal de audio de entrada. Neste trabalho,
nos audios utilizados para teste, o prato de conducgao apresentou um amplo espalhamento
espectral, elevando a contribuicao das notas contidas nessa fonte. Esse comportamento
nao era previsto, uma vez que o prato de conducao deveria apresentar uma nota tnica.

Além disso, como o audio é decomposto em diversas faixas de frequéncia, torna-se
necessaria a clusterizacdo dessas faixas nas fontes componentes do audio. Embora sejam
encontrados trabalhos que utilizam algoritmos para essa finalidade como, por exemplo,
o k-nearest Neighbour (FITZGERALD; CRANITCH; COYLE, 2005), de acordo com
Ozerov et al. (2011), a clusterizagdo manual ainda fornece melhores resultados. No presente
trabalho, como o baixo e o bumbo foram mixados com a mesma relagdo entre canais,
o algoritmo nao foi capaz de formar a fonte correspondente ao baixo e, portanto, os

resultados foram obtidos por meio da clusterizacao manual
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Tabela 9 — Parametros da métrica janelada

Parametro Configuracao
Tipo de Janela Hamming
Comprimento da Janela ~ 500mS
Sobreposicao 50%

4.6 Meétricas Janeladas

Conforme citado anteriormente, apesar das métricas baseadas em SNR serem
comumente utilizadas para a avaliacao objetiva em um grande ntimeros de trabalhos sobre
audios digitais, disponiveis na literatura, nem sempre essas métricas apresentam resultados
conclusivos. Essa limitacado pode ser evidenciada na separacao da guitarra através da
técnica NMF e considerando a mistura Dist.wav, cujos valores das métricas indicaram
uma qualidade de separacao elevada, muito diferentemente dos resultados audiveis.

Para contornar essa limitagao, foi proposta uma modificagdo quanto a aplicagao
das métricas classicas neste trabalho. Optou-se por aplicar um janelamento aos sinais de
audio a serem analisados e, assim, observar a evolucao dessas métricas ao longo do tempo.
Em consequéncia do janelamento, substituiu-se a FFT para a estimacao dos parametros
apresentados na subsecao (4.3.1) pela STFT, mais adequada para a anéalise de sinais nao
estacionarios. A Tabela 9 resume os pardmetros utilizados para o calculo das métricas
janeladas.

Alguns dos resultados sao apresentados nas Figuras 36 a 39. Vale destacar os
comportamentos semelhantes de todas as métricas analisadas (SDR, SIR e SAR), com
bruscas variagoes entre quadros e, na maioria da vezes, contidas em faixas de amplitude
aproximadas (dB), salvo alguns picos nao-repetitivos.

As Figuras 36 e 37 mostram os resultados das métricas SDR e SIR janeladas,
considerando a mistura Dist.wav e a técnica NMF-KL. Sob condigoes idénticas, as Figuras
38 e 39 apresentam os resultados obtidos pela técnica NMF-IS.

As Figuras 40 e 41 mostram as variacoes no tempo e as médias calculadas para as
métricas janeladas e classicas, para a guitarra na mistura Dist.wav, considerando-se a
NMF e as divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito, respectivamente. Apesar de as
médias ainda apresentarem valores relativamente elevados, nota-se uma redugao de cerca
de 6dB e 8dB, no valor de SIR, para as divergéncias Kullback-Leibler e Itakura-Saito,
respectivamente. Pode-se constatar que os resultados se mostraram mais condizentes com
as observacoes audiveis.

Por apresentarem faixas de frequéncia muito préoximas, avaliou-se também a variacao
da métrica SIR janelada para o baixo e bumbo. As Figuras 42 e 43 apresentam os resultados
obtidos, considerando-se a mistura Dist.wav para as divergéncias de Kullback-Leibler e

Itakura-Saito, bem como os espectrogramas do baixo e bumbo, respectivamente.
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Figura 36 — Aplicacao da SDR Janelada a mistura Dist.wav, utilizando-se a
técnica NMF-KL
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Figura 37 — Aplicacao da SIR Janelada a mistura Dist.wav, utilizando-se a
técnica NMF-KL
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Como o bumbo é um instrumento que nao apresenta sustentacdo harmonica e,
pela composigao dos audios de teste, sua presenca na mistura ocorre em momentos bem
definidos, permitindo avaliar a influéncia na SIR do ataque ao bumbo. Como esperado.
observa-se com base nas Figuras 42 e 43, que nos instantes de tempo em que o baixo e
bumbo estao presentes, ocorre uma alternancia nos sentidos das inclinacoes da SIR para

cada um dos instrumentos.
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Figura 38 — Aplicacao da SDR Janelada a mistura Dist.wav, utilizando-se a
técnica NMF-IS
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Figura 39 — Aplicacao da SIR Janelada a mistura Dist.wav, utilizando-se a
técnica NMF-IS
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Figura 40 — Comparacao entre as métricas janeladas e classicas: Som da gui-
tarra na mistura Dist.wav via NMF-KL
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Figura 41 — Comparacao entre as métricas janeladas e classicas: Som da gui-
tarra na mistura Dist.wav via NMF-IS
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Figura 42 — Comparacao das métricas SIR Janeladas para o Baixo e Bumbo,
na mistura Dist.wav via NMF-KL
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Figura 43 — Comparacao das métricas SIR Janeladas para o Baixo e Bumbo,
na mistura Dist.wav via NTF-IS
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4.7 Técnica NMF Semi-supervisionado Recursiva

As métricas janeladas permitem a identificacdo dos intervalos de ocorréncia dos
valores maximos das respectivas métricas para cada fonte contida na mistura.

Como uma das contribui¢oes deste trabalho, foi proposta uma versao semi-su-
pervisionada da técnica NMF, realizada a partir da selecao de trechos das fontes que
apresentaram melhores resultados em relagdo as métricas janeladas, mais especificamente,
a SIR, durante a primeira fase de aplicacdo da versao original da NMF. Posteriormente,
os trechos selecionados foram utilizados como base de treinamento para o algoritmo,
implementando-se a versao que foi denominada NMF Semi-Supervisionada Recursiva. A
caracteristica recursiva foi atribuida na medida em que o sinal de treinamento é obtido da
propria mistura que se deseja separar.

Vale ressaltar que, como sao utilizadas informacgoes contidas em intervalos equi-
valentes as janelas aplicadas as métricas, nesse caso ~ 500mS, esse tipo de abordagem
mostra-se adequado apenas para elementos percussivos, uma vez que o perfil dos mesmos
sao repetitivos, enquanto os elementos harmoénicos apresentam grande variagdo no tempo.

Foram realizados experimentos, considerando a mistura Clean.wav e técnica NMF
para as divergéncias de Kullback-Leibler e Itakura-Saito, visando determinar o melhor
treinamento que poderia ser obtido, para o presente caso. A Tabela 10 mostra os resultados
anteriores, na versao cega indicada apenas como NMF', e os demais obtidos utilizando-se
para como sinais de treinamento, os sons indicados como prato de conducao, bumbo e
caixa, além das combinagoes prato de condugdao e bumbo (PeB), prato de condugao e
caixa (PeC'), bumbo e caixa (BeC'), prato de condugiao, bumbo e caixa (P, BeC').

De forma geral, o treinamento das fontes garante, no minimo uma melhoria na

fonte treinada porém, tipicamente, outras fontes sao melhoradas juntas. Esse fato pode
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ser observado para o caso da NMF usando Divergéncia de Kullback-Leibler e treinamento
do prato de condugao, no qual observa-se aumento na SIR do baixo, prato de condugao e
bumbo.

Para o caso da NMF utilizando Divergéncia de Itakura-Saito, o treinamento do
prato de conducao piorou a SIR do mesmo, sendo o tinico caso em que esse comportamento
foi observado. Os melhores resultados de separagao foram obtidos usando como fontes
de treinamento o prato de conducao e a caixa, tanto para Kullback-Leibler quanto para
Itakura-Saito; nesses casos nota-se incremento na SIR de todas as fontes. Vale mencionar
que, para Itakura-Saito, o conjunto de treino prato de conducao, baixo e bumbo apresentou
resultados absolutos maiores que o conjunto de treino prato de condugao e caixa; porém
na separacao do baixo se mostrou pior que o obtido sem treinamento e, por isso, nao foi
considerado o melhor caso.

A Tabela 11 resume os melhores resultados a partir da comparagao entre a NMF
nao supervisionada e a Semi-Supervisionada Recursiva (utilizando-se os sinais do prato
de condugdo e caixa para o treinamento), destacando-se em vermelho os valores onde a

versao Semi-Supervionada Recursiva se mostrou superior.
4.8 Conclusao

A aplicagao da NTF, embora represente uma complexidade tedrica mais elevada
que a NMF, tempo de convergéncia mais elevado e exija do usudrio um conhecimento
musical minimo mostrou melhor desempenho para a separacao/restauracao dos sinais.
Além disso, o formato mono ja ndo é mais o padrao e existe uma tendéncia crescente a
utilizacao de formatos multicanais, o que torna a NMF uma técnica limitada no contexto
de separacao de sinais de audio.

Quanto as fungoes de custo utilizadas, a Divergéncia de Itakura-Saito apresentou,
no geral, valores maiores para as métricas em relacado a Kullback-Leibler, confirmando
o descrito na literatura. Por apresentar menor insercao de artefatos e caracteristica de
invariancia a escala, conforme observado nos resultados, a Divergéncia de Itakura-Saito é
comumente preferida nas aplica¢oes de audio.

A aplicacao das métricas janeladas possibilitou a construcao da versao semi-su-
pervisionada recursiva, utilizando-se a informacao de treinamento da prépria musica a
ser separada. Vale observar que a utilizacao de parcelas do sinal a ser separado como
treinamento, nesse caso, nao compromete os resultados visto que nao ha a intengao de se
inferir sobre um conjunto diferente de informacdes, muito pelo contrario. Sua aplicagao
pode ser uma alternativa em casos onde a obtencao de informacao a priori nos métodos
convencionais tornem-se indisponiveis. A técnica semi-supervisionada recursiva mostrou-se

promissora com base nos resultados relativamente melhores.
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Tabela 10 — Comparacao NMF e NMF Semi-Supervisionada Recursiva,
utilizando-se a mistura Clean e com treinamento via elementos

percussivos.
SDR(dB) SIR(dB) SAR(dB)
Fonte KL IS KL IS KL IS
Guitarra 4,076 2,139 11,731 5,680 | 5,176 5,716
I, | Baixo -12,604 -7.008 | -11,350 -4,959 | 5,063 3,401
=| Conducao | 7,410 7,165 | 20,518 24,126 | 7,666 7,270
< | Bumbo -0,204  -3,294 1,081 0,014 | 8,215 2,441
Caixa -6,232  -14,825 | -1,344 -11,229 | -0,795 -0,785
Guitarra 3,737 1,477 11,379 4,180 | 4,863 6,224
o | Baixo -11,732  -6,772 | -10,457 -4,510 | 5,043 2,968
§ Conducao | 6,729  -1,212 | 21,274 15,021 | 6,917 -0,973
%] Bumbo 0,135 -3,986 1,678  -0,599 | 7,629 1,997
Caixa -6,804 -19,956 | -2,666 -18,563 | -0,143 4,285
Guitarra 3,302 1,864 12,228 5,002 | 4,150 5,944
2| Baixo -12,931  -6,950 | -11,690 -4,441 | 5,087 2,402
§ Conducao | 6,941 4,953 16,467 15,078 | 7,552 5,530
Q| Bumbo 0,047  -0,033 2,368 7,131 7,186 1,662
Caixa -10,040 -13,816 | -8,681 -10,010 | 4,903 -1,053
Guitarra 4,113 2,367 | 11,952 5,669 | 5,161 6,145
<| Baixo -12,157  -6,823 | -10,930 -4,539 | 5,197 2,908
'§ Conducao | 7,529 4,779 18,498 14,659 | 7,953 5,396
O| Bumbo -0,183  -2,470 1,204 0,529 | 7,899 3,305
Caixa -5,768 -12,808 | -0,039 -7,514 | -1,387 -3,064
Guitarra 3,875 1,217 | 10,908 3,973 | 5,150 5,960
Baixo -11,471  -7,697 | -10,236 -4,520 | 5,221 0,986
CS Condugao | 6,735 5,691 21,242 20,783 | 6,924 5,863
a Bumbo 0,521 -1,637 2,307 5,310 | 7,249 0,463
Caixa -7,056 -12,524 | -3,085 -9,087 | -0,011 -0,310
Guitarra 4,135 1,911 12,109 5,600 | 5,149 5,391
Baixo -11,789  -7.391 | -10,561 -3,999 | 5,222 0,723
% Conducao | 7,823 6,470 | 21,580 21,271 | 8,041 6,649
A Bumbo -0,037  -1,615 1,418 1,358 | 7,775 3,816
Caixa -6,040 -11,770 | -0,963 -7,090 | -0,905 -2,098
Guitarra 3,978 1,549 11,148 3,964 | 5,224 6,715
o Baixo -11,553  -7,745 | -10,309 -4,900 | 5,174 1,555
< | Conducgao | 7,877 2,186 19,090 9,170 | 8,272 3,652
& Bumbo 0,402 -0,698 2,125 4,992 | 7,325 1,823
Caixa -5,891  -11,751 | -0,295  -6,257 | -1,330 -3,132
Guitarra 3,865 -0,942 | 11,599 7433 | 4,956 0,462
0| Baixo -11,404 -7,851 |-10,158 -6,217 | 5,186 4,332
r:QS Conducao | 7,906 6,387 | 21,607 21,163 | 8,125 6,567
Q7| Bumbo 0,403  -1,781 2,114 5,017 | 7,357 0,189
Caixa -6,2186 -10,970 | -1,342 -6,528 | -0,776 -1,634
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Tabela 11 — Comparacao NMF e NMF Semi-Supervisionada Recursiva, com

prato e caixa treinado - Clean

SDR(dB) SIR(dB) SAR(dB)
Fonte KL IS KL I KL IS
Guitarra | 4,076 2,139 | 11,731 5,680 | 5,176 5,716
.| Baixo 12,604 -7,008 | -11,350 -4,959 | 5,063 3,401
=| Conducio | 7,410 7,165 | 20,518 24,126 | 7,666 7,270
= | Bumbo 0,204  -3,294 | 1,081 0,014 | 8,215 2441
Caixa 6,232 -14,825 | -1,344 -11,229 | -0,795 -0,785
Guitarra | 4,135 1,011 | 12,109 5,600 | 5,149 5,391
Baixo 11,789 -7,391 | -10,561 -3,999 | 5,222 0,723
Q| Condugio | 7.823 6470 | 21,580 21,271 | 8,041 6,649
| Bumbo 0,037 -1,615 | 1418 1,358 | 7,775 3,816
Caixa 6,040 -11,770 | -0,963  -7.090 | -0,905 -2,098
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Com base nos resultados obtidos é possivel confirmar os ganhos obtidos quando
do uso da técnica NTF, em relagdo ao uso da NMF. Em primeiro lugar isso se deve ao
fato de o formato estéreo, utilizado pela NTF, apresentar uma espécie de redundancia de
observagoes, uma vez que, a menos de amplitude das fontes, os canais L. e R apresentam
informacoes iguais das fontes. Além disso, a NTF reduz o dudio considerado em suas notas
componentes, enquanto a NMF o faz para as fontes.

Em relacao as divergéncias, avaliando-se o quesito separacao, nota-se em geral, uma
tendéncia de melhores da Itakura-Saito para elementos percussivos, enquanto Kullback-
Leibler leva vantagem nos elementos harmonicos. De maneira geral é possivel afirmar
que Itakura-Saito leva vantagem quando as fontes possui menor poténcia. Avaliando-se a
reconstrucao dos sinais nota-se uma ligeira vantagem da Divergéncia de Itakura-Saito. Os
resultados obtidos comprovam a melhor adequacgao desta, em relacao a Kullback-Leibler,
quando em aplicacoes de audio.

As métricas utilizadas para a validacao, apesar de serem classicas na area, nem
sempre representam a realidade. Nesse sentido, foi proposta uma modificacdo das métricas,
com o intuito de avaliar a evolu¢ao temporal dos resultados. Para o caso especifico
considerado, o valor apresentado pela métrica janelada se mostrou mais condizente com a
realidade, embora ainda se mostre elevado.

Um ponto bastante importante de se ressaltar, em relacao a métrica janelada, é
a possibilidade da proposicao de uma nova abordagem de obtencao de informagao de
treino para os métodos de separacao. Torna-se possivel a identificacao de trechos que
apresentem melhores resultados e, portanto, a extragao de informacao de treino a partir
do préprio audio a ser separado. Essa abordagem permite a obtencao de informagao de
treino especificamente para os elementos percussivos.

De maneira geral, apesar das limitagoes de tempo de convergéncia da NTF, considera-
se 0 mesmo bem sucedido. Além disso, a abordagem de treinamento proposta para a
NMF pode representar uma boa alternativa também para o NTF, quando a obtencao
de informacao a priori mostrar-se complexa. Assim, considera-se que essa nova forma de
construgao mostrou-se bastante promissora.

Destacam-se como principais contribuicoes desta pesquisa:

1 Descricao matematica detalhada das técnicas NMF e NTF, bem como suas particu-

laridades teoricas e praticas;

2 Proposicao de uma modificagdo nas métricas, permitindo avaliacao temporal da

evolucao dos resultados;

3 Proposicao de uma nova abordagem para a obtencao de informacao a priori para as

versoes semi-supervisionadas dos métodos de separacao;
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4 Publicacao do artigo "Aplicacao da Técnica de Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas
a Separacao de Fontes Sonoras em Misturas contendo Elementos Harmonicos e
Percussivos'ao EATI 2015 - 6° Encontro Anual de TI, Universidade de Santa Maria
- Rio Grande do Sul, Brasil - 2015 (FONSECA et al., 2015).

5 Submissao do artigo "Analysis and Application of Non-negative Matriz and Tensor
Factorization Techniques for the Sound Signal Separation in Miztures Containing

Harmonic and Percussive Elements'no periddico da AES.
Como trabalhos futuros, podem ser destacados:
1 Extensao da versao semi-supervisionada recursiva a técnica de separagao NTF;

2 Avaliacao do uso de ferramentas alternativas para a representacao espectral, tal como

a Transformada Q-constante;

3 Avaliagdo do uso de restrigoes aos métodos, tais como esparsidade, smoothness,

ortogonalidade, dentre outras, visando ao incremento da qualidade;

4 Pesquisa das formas de implementacao dos métodos em tempo real e seu impacto na

qualidade da separagao;

5 Aplicagao de outros métodos de validacao, nas versoes objetiva e/ou subjetiva, que

possibilitem maior precisao e melhor avaliagao do resultados.
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