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ABSTRACT

Este trabajo fin de grado estd centrado en la separacion de fuentes sonoras.
Concretamente, el alumno debera implementar un sistema que sea capaz de separar una
sefal musical estéreo en tres pistas musicales diferentes: percusiva (instrumentos que
presentan caracteristicas percusivas, por ejemplo, baterias), armonica (instrumentos que
presentan caracteristicas armédnicas, por ejemplo, piano, bajo...) y vocal (singing-voice o
voz cantada). En una primera etapa, se realizara la separacion vocal-instrumental y en
una segunda etapa se realizara la separacion percusiva-armonica a partir de la parte
instrumental separada en la etapa previa. El enfoque de dicha separacién se basara en el
filtrado de mediana del espectrograma de audio. El proyecto se implementara utilizando
el entorno MATLAB.
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1. INTRODUCCION

El sistema auditivo del ser humano, es un sistema capaz de realizar una serie
de tareas complejas e increibles, con el uso exclusivo de dos flujos de entrada (oido
izquierdo y derecho). Es capaz de detectar la naturaleza de un sonido, identificando su
origen, si consiste en una fuente de voz, instrumental o si por el contrario es simplemente
ruido. Concretando para las fuentes de voz, las posibilidades son infinitas, siendo capaz
de distinguir palabras habladas en una composicion musical, dando una compresion
semantica a la melodia. Es capaz de centrar la atencibn en una Uunica fuente
independiente de si es predominante o no. Todas estas funciones se realizan de forma
subconsciente, en un segundo plano sin que realmente llegue a representar un esfuerzo

para la persona.

Sin embargo los ordenadores por el contrario no son capaces de realizar este
tipo de acciones de forma “subconsciente”, no pueden separar las diferentes fuentes de
una melodia, identificar los diferentes instrumentos que suenan, ni por supuesto entender

la letra que acompafia a la melodia interpretada por un cantante.

Todo ello representa un problema, para el desarrollo de aplicaciones que
buscan automatizar sistemas que permitan la extraccion de la melodia, generando un
pentagrama con las notas musicales correspondiente. Aplicaciones que requieran de la
extraccion de la voz cantada (Singing Voice), como pueda ser un karaoke o simplemente
para identificar el cantante, o asociar una determinada pista a un genero determinado.
Incluso aplicaciones que permitan extraer determinados sonidos para volverlos a emplear

en nuevas piezas musicales.

Luego parece necesario el desarrollo de un sistema capaz de dotar a un
ordenador de la capacidad de separar una pista musical en sus diferentes componentes
musicales y vocales, incluyendo la separacion de la musica en sus correspondientes

armonicos y percusivos.



1.1 INTRODUCCION A LA TEORIA MUSICAL

Quizas la mejor forma de empezar seria respondiendo a la pregunta ;Qué es la
musica?. La respuesta puede parecer algo ftrivial, y estara influenciada por el area de
especializacion de la persona a la que le preguntemos. Una definicién aceptada desde

una perspectiva puramente musical es:

“La musica es el arte de combinar sonidos agradablemente al oido segun las

leyes que lo rigen.” [1]

Antes de centrarnos en la perspectiva puramente matematica, es interesante
analizar la definicion dada. “La musica es el arte...” es una arte, puesto que se considera
una forma de expresién de comunicacion, asi como no hay dos personas iguales, la
percepcion y la interpretacién de una melodia es Unica para cada individuo. “...combinar
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sonidos agradablemente al oido...”, en la naturaleza disponemos de diversidad de
sonidos, y no por combinarlos ya podemos decir que tenemos musica, tendriamos ruido,
la verdadera musica es la union de todas esas variables o sonidos que disponemos, en
los tiempos precisos y con la duracion adecuada que permitan una transicion melddica

entre los diferentes sonidos que resulten agradables al oido.

Aunque en principio cualquier objeto puede servir como instrumento, podemos

clasificarlos segun la naturaleza de la accién que genera el sonido:

1. Cuerda: Aquellos instrumentos capaces de generar un sonido mediante la puesta

en vibracién de cuerdas.

Figura 1: Guitarra Figura 2: Violin



2. Viento: Aquellos instrumentos capaces de generar un sonido mediante la

puesta en vibracion de una columna de aire.

Figura 3: Saxofon Figura 4:Flauta

3. Percusion: Aquellos instrumentos capaces de generar un sonido a través de

golpes a este mismo.

=

7 N
@ YAMAHA

Figura 5:Bateria Figura 6:Bongos

Después de esta breve introduccion, si tomamos un tono mas cientifico, el
matematico Gottfried Wilhelm Leibniz solia definir la musica como un ejercicio
inconsciente en la Aritmética. De esta expresion se ha derivado la frase “hay matematicas
en la musica porque cuando se abre una partitura ésta llena de numeros” [20]. Esta
afirmacion quizas se podria justificar sobre la base de que el musico intérprete cuenta los
tiempos del compas cuando comienza a estudiar una obra pero después de un tiempo de
tocarla, ya no esta contando conscientemente sino que deja fluir la “magia” de la musica.

Sin embargo casi todos “elementos externos” de la musica se definen numéricamente:
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12 notas por octava, compas de %, 5 lineas en el pentagrama, n decibelios, semitono de
raiz duodécima de dos, altura (frecuencia fundamental) de 440 Hz... etc. Todos estos

numeros son los que nos permiten caracterizar los sonidos y sus propiedades:
1. Frecuencia fundamental o pitch:

La frecuencia fundamental (f;) o altura, es la frecuencia mas baja a la que
resuena un objeto vibrante, por ejemplo un violin. En los instrumentos de musica de
cuerda por ejemplo, normalmente vibran a frecuencias arménicas de la frecuencia
fundamental. Estas frecuencias armoénicas no son mas que multiplos enteros de la
frecuencia fundamental que se encargan de dar al instrumento su sonido particular, es lo
que hace que un sonido en una guitarra suene de forma diferente para la misma

frecuencia en una trompeta.

Por ejemplo si se analizase el espectrograma del sonido de un violin, se

obtendria algo similar a la figura 7:

x10t Violin

20

-y
(&)
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F--40

Frecuencia(Hz)
T

05 = - |80

-100

L I I | I
0 0.05 01 0.15 02 0.25 03 0.35

Tiempo(Seq)

Figura 7: Espectrograma de violin de frecuencia fundamental 2100Hz

Donde la primera flecha (azul) indica la frecuencia fundamental entorno a 2100
Hz, y todas las demas indican sus armonicos (2), notar que la frecuencia fundamental(1)
no tiene por que ser la de mayor intensidad, de hecho en la figura 7 podemos ver como el

armonico entorno a 4200 Hz, tiene mayor intensidad que la sinusoide de 2100 Hz.



Matematicamente se define la frecuencia fundamental como la inversa del periodo
fundamental (T,), es decir el tiempo que tardaria la cuerda en dar una oscilacion

completa:

1 (1)

X,(nfy) donden € z (2)

En la figura 8 podemos ver el efecto de los arménicos a través de la vibracion

de una cuerda:

—12 Arménico
—2% Arménico
£
L 7|—32 Armdnico
c
QO
S 42 Armonico
E
o)
=
3 .
E ) ‘ )y y
S .05/ \ — 1
< S
_.//
\.\ /_/’
-1 ! ! L ) 1 I
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Longitud de la cuerda (metros)

Figura 8: Vibraciéon de una cuerda

Se puede apreciar como el 1° arménico representa la frecuencia de vibracion
del fundamental y como se producen otras vibraciones en multiplos de esta frecuencia.
Los puntos nulos, son conocidos como nodos, y son puntos en los que no se produce

vibracion alguna de las cuerdas.



2. Intensidad o sonoridad:

La sonoridad es una medida de la intensidad con la que un sonido es percibido
por el oido humano, permitiéndonos ordenar sonidos en una escala de mayor intensidad
a menor. La unidad que mide la sonoridad es el fonio.

El fon (o fonio) esta definido arbitrariamente como la sonoridad de un sonido
senoidal de 1 Khz, con un nivel de presion sonora (intensidad) de 0 dBsp:

1
S = 10l0g10(-) )
I

Las primeras curvas de igual sonoridad fueron establecidas por Munson y
Fletcher en 1930.
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Figura 9: Curvas isofénicas[21]
3. Duracioén:

Nos informa del espacio temporal que ocupa el sonido desde su aparicion hasta

su extincion. Este parametro se relaciona con el ritmo.
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Figura 10: Senal sinusoidal de 3Hz de duraciéon 1 segundo

4. El timbre:

Es la caracteristica o atributo que identifica de forma inequivoca a un sonido
con igual sonoridad, altura y duracion, pero de procedencia diferente. En definitiva nos

permite identificar la fuente sonora de la que proviene un sonido.
Podemos hablar de timbre a tres niveles:

1. General: Cuando distingue elementos de diferentes clases, como por ejemplo

una guitarra de una flauta.

2. Parcial: Cuando distingue elementos de una misma clase, como por ejemplos

diferentes tipos de guitarras.

3. Particular: Cuando distingue las posibilidades de un unico elemento dentro de
una clase dada, como por ejemplo las diferentes formas de tocar una guitarra pulsando

las cuerdas, con o sin pua, golpeando la caja etc....

Por ejemplo si se analiza el caso parcial, y se supone una guitarra eléctrica y
una acustica, con una duracién similar de 2,2 segundos, una sonoridad idéntica y un
sonido de frecuencia fundamental 527 Hz, al margen del concepto del timbre deberian

ser sonidos idénticos, pero Iégicamente no lo son:
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4 Guitarra Acustica
x10

20

Frecuencia(Hz)

-100

Tiempo(Seg)
Figura 11:Espectrograma de guitarra acustica a 527 Hz, de duracién 2.2 segundos

4 Guitarra eléctrica
x10

20

Frecuencia(Hz)

-100

Tiempo(Seg)

Figura 12:Espectrograma de guitarra eléctrica a 527 Hz, de duracion 2.2 segundos

Simplemente con la inspeccién de la figura 11 y 12, se puede apreciar que son
sonidos diferentes, y aunque su frecuencia fundamental es igual, sus arménicos son

completamente distintos haciéndolos sonidos completamente diferentes.

Los principales factores que influyen en la determinacién del timbre son:
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1. La envolvente espectral, es decir la sonoridad relativa de los parciales o
armonicos de la senal. Sin analizamos las transformada de Fourier de las sefiales de la

figura 11 y 12:

Transformada de Fourier de tono de guitarra aclstica
I I I

Modulo
o
(2]
T
|

0.2 -

0 JLJL.L[MA..AA | | |
0 0.5 1 1.5 2

Frecuencia (Hz) x10
Figura 13: Transformada de Fourier de tono de guitarra acustica a 527 Hz

Transformada de Fourier de tono de guitarra eléctrica

1.2 T T T
1L _
0.8 -
o
3 06
QO
=
0.4~ -
0.2 -
0 J { l l LL Lo \ ! \
0 0.5 1 1.5 2

Frecuencia (Hz) x10*
Figura 14: Transformada de Fourier de tono de guitarra eléctrica a 527 Hz
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De forma que si se ve la envolvente espectral de cada sefal se observa que
son completamente diferentes, a pesar de tener la misma frecuencia, misma duracion y

misma sonoridad, esto se aprecia en la figura 15y 16:

Envolvente de tono de guitarra acustica

I I I
B Transformada de Fourier
1k B Envolvente N
0.8 -
o
>
S 0.6 -
Q
=
0.4 -
0.2\ -
0 M | ! L
0 0.5 1 1.5 2
Frecuencia (Hz) x10"
Figura 15: Envolvente de tono de guitarra acustica
Transformada de Fourier de tono de guitarra eléctrica
I I I I I I I
M Transformada de Fourier
1L B Envolvente _|
0.8 -
o
>
B 0.6 -
O
=
0.4 -
0.2H -
0 | | | I | | | | 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45

=

Frecuencia (Hz) x10

Figura 16: Envolvente de tono de guitarra eléctrica
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2. La envolvente dinamica, es la linea imaginaria que une los puntos de
amplitud maxima de la onda en el tiempo. En funcién de la forma de esta envolvente se
identifican los diferentes instrumentos, por ejemplo si comparamos la envolvente
dinamica de un instrumento de cuerda con uno de percusién, vemos que el de cuerda el
ataque es mas lento y existe un estado estable mientras que en el de percusion el ataque

es muy rapido seguido de una caida sin estado estable.

Envolvente dindmica de guitarra acustica
0.3

—Sefal
—Envolvente dindmica de la sefal

Amplitud

~ ! | | |
0'40 05 1 15 2 25

Tiempo (Seg)

Figura 17: Senal de tono de guitarra acustica con su envolvente dinamica

Envolvente dinamica de sonido percusivo
0.8 T T T T T T T T
B Transformada de Fourier

W Envolvente —

Amplitud

|
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Tiempo (Seg)

Figura 18: Senal de tono percusivo con su envolvente dinamica.

Para entender la diferencia entre sonidos arménicos y percusivos, basta con

inspeccionar los espectrograma, en la figura 12, representabamos el espectrograma de
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un sonido armonico y como se observa se trata de sonidos que se extienden en el
tiempo, pero de banda relativamente estrecha, sin embargo si observamos el
espectrograma de la figura 18:

4 Percusivo

40

Frecuencia(Hz)

-20

0.5

-60

! |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
Tiempo(Seg)

Figura 19:Espectrograma de un sonido percusivo
Vemos que consiste en un sonido de banda ancha, pero de una duracion muy
corta en el tiempo.

1.2 EL SONIDO

En la seccion anterior se ha hablado de como la musica esta compuesta por

diferentes tipos de sonidos, pero ;Qué es el sonido?, desde un punto de vista fisico:

“El sonido es una vibracion o perturbacion que se propaga en un medio elastico
(solido, liquido o gaseoso)” [2].

Como toda perturbacion que se propaga por un medio el modelo de analisis es
el de una onda. La magnitud fisica cuya perturbacion se propaga en el medio se expresa
como una funcién tanto de la posicion del como del tiempo ¥ (7, t). Matematicamente se

dice que dicha funcién es una onda si verifica la ecuacion de ondas:

- 18%y _ 4
VZIIJ(T, t) = ﬁ%(r, t) ( )
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Donde v es la velocidad de propagacion de la onda. Una de las perturbaciones

que verifica la ecuacion 4 se la conoce como el sonido.

Las ondas se pueden clasificar atendiendo a diferentes criterios:

e Atendiendo al medio por el que se propagan:

1. Ondas mecanicas: Necesitan de un medio elastico (sdlido, liquido o
gaseos0) para propagarse.

2. Ondas electromagnéticas: No requieren de un medio para propagarse,
se propagan a través del espacio y por tanto a diferencia de las ondas
mecanicas pueden propagarse por el vacio.

3. Ondas gravitacionales: Las ondas gravitacionales son perturbaciones
que alteran la geometria misma del espacio-tiempo y aunque es comun
representarlas viajando en el vacio, técnicamente no podemos afirmar
que se desplacen por ningun espacio, sino que en si mismas son
alteraciones del espacio.

e Atendiendo al movimiento de sus particulas:

1. Onda longitudinal: Las particulas del medio se mueven de forma
paralela a la direccién de propagacion.

2. Onda trasversales: Las particulas del medio vibran de forma

perpendicular a la direccion de propagacion.

En base a la definicidon del sonido de la pagina anterior, podemos clasificar el

sonido como una onda mecanica, que fluye por el medio como una onda longitudinal de

presion.
Incremento Presion
de la presién o
p Decremento atmos.'fenca

......................................................................................

'.', 3;\“\ -;: ,'.’ .'. ’.‘, ZL-\"'\}‘V"

. oos - o
' .2,

Movimiento de las moléculas Direccion del
del aire asociadas al sonido sonido

Figura 20: Representacion de la variacion de presion debida a la propagacion del
sonido a través de un medio elastico como el aire[2].
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En la figura 20 se puede apreciar como varian las particulas de un medio como
el aire debido al incremento de la presion por parte de las ondas mecanicas producidas
por el sonido. Notar como la vibracion se produce en el sentido de propagacién como una

onda longitudinal.

Como todo movimiento ondulatorio, el sonido puede representarse mediante la
transformada de Fourier como una suma de curvas sinusoides. Lo que permite
descomponer el sonido en longitud de onda (), frecuencia (f) o periodo (T), amplitud y
fase. Esta descomposicion simplifica el estudio de sonidos complejos ya que nos permite

estudiar cada componente frecuencial independientemente.

Entre los fendmenos de interés que se dan en el sonido, podemos destacar 4

caracteristicas o efectos|[2]:

1. Reverberacion: Es el efecto producido en recintos cerrados, por los diversos
mecanismos de propagacion sonora, principalmente reflexiones multiples y difusas, que
dan lugar a que el sonido tarde un cierto tiempo en “apagarse” aun cuando la fuente
sonora haya dejado de emitir. Este tiempo, designado tiempo de reverberacion, se define
como el tiempo en que el sonido reverberante alcanza un nivel de presion de -60dB
respecto al nivel de presion del sonido inicial. El tiempo de reverberacion depende de
diversos factores como el volumen del recinto, la velocidad del sonido, la absorcién en
paredes, mobiliario, personas u objetos en el recinto y la constante de atenuacion, es un

fendmeno de gran importancia en los disefio de estudio de grabacion.

2. Directividad: Igual que pasa con las antenas, las fuentes sonoras no suelen
radiar de forma omnidireccional y sino que lo hacen de forma direccional, dando unos

maximos en una direccién y dando otros mas bajos para otra, podemos definirla como:

(Presién axial en la direccién de maxima radiacion)? (5)

(Presion sonora media)?

Cuando la longitud de onda es mucho mas grande que la de la fuente sonora,

podemos aproximar la radiacion como que radia por igual en todas las direcciones.
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Figura 21: Direccionalidad de la voz a diferentes frecuencias|[2]

3. Resonancia: fendmeno que se produce cuando dos cuerpos tienen la misma
frecuencia de vibracién, uno de los cuales empieza a vibrar al recibir las ondas sonoras

emitidas por el otro.

4. Nivel de intensidad sonora(l): Es el flujo de energia sonora que atraviesa una

unidad de area, en un punto dado a una direccién perpendicular respecto a la fuente.

2 ©)

Donde p es la presion, p, la densidad del medio y v, la velocidad de
propagacion. Aunque es mas frecuente verlo expresado en unidades logaritmicas (dB)

como:

I > B (7)

re

1.2.2 CLASIFICACION DEL SONIDO

En las secciones anteriores se ha introducido a las definiciones basicas de la

musica, y de como esta se compone por sonidos, asi como de la forma de
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caracterizarlos. Sin embargo para el estudio de la musica comercial es importante

distinguir entre otro tipo de caracterizacion de la musica.

1.2.2.1 MONOCANAL Y ESTEREO

Otra de las formas de caracterizar un sonido hace referencia a si contiene o no

informacién espacial.

Los sistemas monocanales, son sistemas en los que el sonido esta definido por
un unico canal, donde todas las sefales de audio se suman, originando un sonido
semejante al que se escucharia con un solo oido. Légicamente, es un sistema que
carece de informacion espacial y aunque es un sistema que ha sido sustituido en su gran
mayoria, todavia sigue empleandose en comunicaciones telefonicas, y algunos sistemas
de radio, debido a que al transmitir en sonido monoaural se posibilita tener una mayor
fuerza de la sefial frente a la estereofénica de la misma potencia, cubriendo asi una

mayor area.

Por el contrario los sistemas estéreo, consiste en sistemas de dos o mas
canales, aunque en la musica comercial se emplean principalmente dos canales, el
izquierdo y el derecho, es cierto que en sistemas de alta calidad de sonido para el
entretenimiento, como pueden ser cines, teatros y sistemas de cine domésticos, si
emplean tres canales de audio. La principal diferencia que presentan frente a los
sistemas de un solo canal es que nos permiten obtener informacion espacial. A dia de
hoy es el sistema que se emplea en toda la industria de la musica comercial y sera una

de las bases para alguno de los sistemas que se emplean en este trabajo.

1.23 LAVOZ

Como se ha comentado en la naturaleza, existen una variedad casi infinita de
sonidos. Uno de los de mayor importancia de estudio para este trabajo, son los sonidos
capaces de ser reproducido por la voz humana, concretamente la voz cantada (Singing

Voice).

Sin adentrarse mucho en la parte fisioldgica de la voz, se puede decir que la
voz como todo sonido, se ha visto que necesita de un medio elastico para propagarse en
este caso es el aire que generan los pulmones, por otro lado el ser humano dispone de la
“cuerdas vocales” aunque realmente no son cuerdas sino pliegos vocales, donde los
extremos estan unido a los musculos de la laringe, y los bordes internos son libre,

permitiendo regular el volumen de aire que dejan pasar.
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Median glosso-epiglottic fold
Valiecula / Epiglottis

Tuberele of epiglottis

Vocal fold

Ventricular fold

Aryepiglottic fold

Cuneiform cartilage

Corniculate cartilage

Trachea
Figura 22:llustracion de cuerdas vocales[22]

Aunque realmente sean pliegos, y consista en un mecanismo que deja 0 no
pasar una mayor cantidad de aire, la comparacién con unas cuerdas es interesante, ya
que como se vio en la seccion 1, el sonido generado por las cuerdas de una guitarra,
generaba una serie de componentes armonicas en torno a la frecuencia fundamental.
Una de las caracteristicas de la voz es su alto contenido armoénico, es por ello que resulta

propio el nombre de “cuerdas vocales”.

6000 7 T T T T T 2 (PRETTF T T =3 @50
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-100
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Figura 23:Espectrograma de un fragmento del discurso "l have a dream" de Martin
Luther King [23]

En la figura 23, se puede apreciar el alto contenido armoénico de la voz, esto se
debe principalmente a la resonancia del tracto vocal.
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Una segunda caracteristica de la voz son los formantes[3], es el pico de
intensidad en el espectro de un sonido, consiste en la concentracion de energia que se
da a una determinada frecuencia. En otras palabras son bandas de frecuencia en la que

se concentra la mayor parte de la energia sonora de un sonido.

Espectro de palabra "UNO"
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Figura 24: Espectro de la palabra "UNO" donde se identifican los 3 formantes

|
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Esta caracteristicas es de gran importancia a la hora de identificar sonidos en el
habla, principalmente vocales, como se puede ver en la figura 23 se aprecian 3 tipos de
sonidos en torno a 3 frecuencias, correspondientes a /U/, /IN/ y /O/. Cada uno de estos

sonidos tiene varios formantes, que se aprecian mejor en el espectrograma:

UNO

40

20

Frecuencia(Hz)

100

120

Figura 25: Estimacion de los formantes hasta 4 Khz para los fonemas /U/, IN/ y /O/
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En la figura 24, podemos ver una estimacion de la localizacion de los fonemas
/U/, IN/'y IO/, la linea roja de puntos representa la localizacion de los formantes, como se
ha comentado las vocales son mas sencillas de localizar. La dispersion de los puntos
indica la veracidad de la estimacion siendo continuos para una buena estimacion y muy
dispersos para una mala estimacién. Vemos como los resultados de las dos vocales
coinciden con los datos establecidos en la tabla 1, de la siguiente pagina. Si nos fijamos
en el formante 1 tanto de la U como de la O, podemos ver que se encuentran en las
frecuencias asociadas al espectro de la figura 23, siendo el orden de aparicion /U/, /O/ y
IN/, aunque /N/ la estimacién se encuentra muy por debajo de la de la figura, lo que indica
que la estimacién de la consonante no es correcta. Las estimaciones se han realizado
con el software libre PRAAT [27].

Existen tantos formantes como resonadores posee el tracto vocal. Sin embargo
se considera que solo los tres primeros, asociados a la cavidad oral, bucal y nasal
respectivamente proporcionan la suficiente informacion para poder diferenciar tipos de
sonidos. Si nos centramos en el Singing Voice, hay que destacar un cuarto formante [3],
conocido como “Singing formant”, localizado en frecuencias en torno a 3000 Hz. Este

formante ayuda al cantante a permanecer por encima del acompafiamiento instrumental.

En la tabla 1 se muestran las frecuencias para el primer formante de las

diferentes vocales:

Formantes vocalicos

Vocal Regidn principal formantica
ul 200 a 400 Hz

lo/ 400 a 600 Hz

lal 800 a 1200 Hz

lel 400 a 600 y 2200 a 2600 Hz
1l 200 a 400 y 3000 a 3500 Hz

Tabla 1:Formantes vocalicos[25]
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La tercera caracteristica interesante es el rango de frecuencias en el que la voz
trabaja, en términos de frecuencia fundamental, en la figura 22 los arménicos alcanzan
frecuencias de 1000 y 2000 Hz, pero realmente el fundamental esta a frecuencias muy

inferiores.

En la figura 26, podemos ver como el rango general para la frecuencia
fundamental de los hombres esta comprendido entre 100 y 200 Hz, mientras que el de las
mujeres entre 150 y 300 Hz. Esto se debe principalmente a la diferencia en la longitud de

los pliegos del sistema vocal entre 17 y 25 mm para los hombres y 12.5 a 17.5 mm para

las mujeres.
Limite de edades (hombres) N¢ Frecuencia fundamental media Investigadores
20-29 175 120 Hollien y Shipp (1972)
27 119 Hanley (1951)
157 128 Hollien y Jackson (1973)
24 132 Philhour (1948)
6 132 Pronovost (1942)
103 138 Majewski et al. (1972)
30-39 175 112 Hollien y Shipp (1972)
40-49 175 107 Hollien y Shipp (1972)
39 113 Mysak (1959)
50-59 175 118 Hollien y Shipp (1972)
60-69 175 112 Hollien y Shipp (1972)
70-79 175 132 Hollicn y Shipp (1972)
39 124 Mysak (1959)
80-89 175 146 Hollien y Shipp (1972)
39 141 Mysak (1959)
Limite de edades (mujeres) A Frecuencia fundamental media
20-29 10 227
30-29 10 214
40-49 10 214
50-59 10 214
60-69 10 209
70-79 10 206
80-90 10 197

Figura 26: Resultado de estudios de la frecuencia fundamental de la voz a
diferentes edades para hombres y mujeres[24]

Por ultimo otra caracteristicas de la voz que también se puede apreciar en la
figura 23, es el vibrato y el trémolo [3]. El vibrato vocal fisicamente corresponde a una
modulacioén periddica sinusoidal de frecuencia fundamental de la fonacion. Es decir el
sonido que en el espectrograma deberia ser una unica linea recta y continua fija en la
frecuencia fundamental del sonido en cuestidn, pasa a modularse como una sinusoide de
frecuencia igual a la frecuencia fundamental que el sonido que representa. Acusticamente
el vibrato hace que la voz suene agradable, viva, excitante, en un tono menos plana, en

pocas palabras es lo que da a la musica “sentimiento”. Por otro lado el trémolo es una
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modulacion similar a la del vibrato pero en el nivel de sonoridad de la sefial, dicho de otra

forma el sonido pasa a ser mas fuerte y después mas suave, mas fuerte y después mas

suave, asi sucesivamente.

Frequency

Figura 27:

Tremolo

Vibrato

Time

Representacion del efecto de trémolo y el vibrato

En la figura 27 se puede observar la representacion de ambos efectos, y como

estos quedan modulados en forma de sinusoide, el vibrato lo hace en frecuencia

(modulacion FM) mientras que el trémolo en amplitud (modulacién AM). Mientras que en

la figura 28 podemos

ver el efecto en un caso real no ideal. Observandose las

oscilaciones en frecuencia entorno a un sonido asi como la ligera variaciéon de amplitud.
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Figura 28:Ampliacién de la figura 22, donde se representa un caso real de efectos

de trémolo y vibrato

Como se ve

ambos efectos estan intimamente relacionados y se pueden

describir cada uno por dos caracteristicas: sus frecuencias (rango del vibrato/trémolo) y

sus amplitudes (extensién del vibrato/trémolo). Para la voz el rango de oscilacion esta
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alrededor de 6 Hz y se incrementa exponencialmente durante la duracién del sonido. La
media de extension es de 0.6 a 2 semitonos para el cantante y de 0.2 a 0.35 semitonos
para instrumentos de cuerda. Donde un semitono se define como cada una de las dos

partes, iguales o desiguales, en que se divide el intervalo de un tono.

semi semi

tono | tono | tono |

Figura 29: Representacion de los semitonos contenidos en una octava[26]

La principal ventaja que ofrece esta caracteristica [3] es que debido a los
aspectos de la forma en la que se produce la voz humana, contiene ambos efecto
simultaneamente, esto se aprecia en la figura 28, sin embargo son muy poco los
instrumentos que pueden producir simultaneamente ambos efectos, generalmente
instrumentos de viento se modulan como una modulacion AM, mientras que los de
cuerda suelen hacerlo mediante una modulacion FM, esto se puede ver en la figura 30 y

31 respectivamente.

Instrumento de viento
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Figura 30: Instrumento de viento donde se aprecia la modulaciéon AM
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Instrumento de cuerda

T T T T T
50
70001 -
6000 = .
. = 10
£ =
1 50001 === —_— —— === p—— ]
S = —
c —
S — — e =t
3
D 4000 —— — T ——— n
E == —
— — - — e =-50
3000 ————— e e—— _;-— B
2000~ e - —
— | =I—T _|=__ - )=_=l_: = 4—:_—-_‘—= -100
6.8 7 7.2 7.4 7.6 7.8 8 8.2
Tiempo(Seg)

Figura 31: Instrumento de cuerda donde se aprecia la modulacion FM
1.2.3.1 FONEMAS SONOROS Y SORDOS

En la seccion anterior se ha hablado mucho acerca de la generacién de sonidos
por parte de los seres humanos, mediante la voz. Se han explicado términos y
caracteristicas de la misma, pero existe otras caracteristicas asociadas a la fisiologia de
la voz, que permite otro tipo de agrupaciones diferentes, pero antes de ello es necesario

introducir el concepto de fonema:

“Cada una de las unidades fonolégicas minimas que en el sistema de una lengua pueden

oponerse a otras en contraste significativo. [28]”

En otras palabras las unidades tedricas basicas postuladas para estudiar el

nivel fonico-fonolégico de una lengua humana.

La forma de clasificar los fonemas atiende principalmente a la fisiologia de la
voz, es decir a la forma y posicidn de los musculos para emitir un sonido, pero previo a

esa clasificacion podemos distinguir tres grupos mas genéricos:
1. Series: Poseen un mismo rasgo particular comun (p/t/k).
2. Ordenes: Cuando el rasgo comun es el punto de articulacion (p/b/m).

3. Correlaciones: Cuando dos series se diferencian por medio de un rasgo distintivo
(p/t/k) vs (b/d/g).

28



Una vez realizada esta agrupacion o tipologia genérica, podemos clasificar los

fonemas como en funcién de las partes implicadas en la generacion del sonido:

1. Vocales/Consonantes: No existe contricién ni interrupcion de la corriente de aire en
los vocales mientras que en los consonantes existe constriccion total o parcial de la
cavidad oral.

2. Orales/Nasales: En las orales el velo del paladar esta pegado a la pared de la
faringe mientras que en las nasales se encuentra caido y el aire puede salir por las
cavidades nasales.

3. El modo de articulacién: Oclusiva, fricativa, aproximante, nasal, lateral y vibrante.

4. Ordenes: El lugar de articulacién (bilabial, interdental, alveolar...).

5. Series: sonoridad, O bien existe presencia de vibraciones perceptibles en las

cuerdas vocales (sonoras) o no existe vibraciones (sordas).

Bilabial | Labiodental | Interdental | Dental | Alveolar | Palatal Velar
D |S D S D S|D|S| D |S|D|S|D S
Oclusivas| p | b t |d k g
Nasal m S |n
Vibrante
Simple
Vibrante r
Multiple
Fricativa f v s |z
Lateral I

TABLA 2: Clasificacion de fonemas D(Sordos) y S(Sonoros) [Ref. 5]

Un tipo de fonema de especial interés para este trabajo, son los fonemas

sordos, como /t/, /p/ y /k/, principalmente por la forma que presenta su espectrograma:
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Figura 32: Espectrograma de fonemas sordos

En la figura 32 podemos observar el espectrograma de 3 fonemas sordos, y
como se puede ver se trata de fonemas que se producen en breves instantes de tiempo y
tienen un gran ancho de banda, muy parecido al espectrograma de la figura 19, es decir
son sonidos muy similares a los percusivos desde un punto de vista del espectrograma,

lo que hace que identificarlos sea un tanto complejo. Por el contrario los fonemas
sonoros, son mas parecidos a los armonicos:

<10 miNi, 1zl
40
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80

100

15 2
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Figura 33: Espectrograma de fonemas sonoros
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A pesar de su estructura similar a los arménicos como se muestra en la figura
33, no resultan tan complicado de diferenciar de los armoénicos como los fonemas sordos

de los percusivos.
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2. OBJETIVOS

Objetivo principal

El objetivo principal de este trabajo fin de grado, es el desarrollo de un software
capaz de separar pistas de musica comercial en sus compontes armonico-percusivo y
vocal, apoyandose en el software MatLab, en un principio no estaria pensado para
trabajar en tiempo real. Una vez realizado comprobar la calidad de los resultados

obtenidos y compararlos con sistemas actuales que se encuentran en funcionamiento.

Objetivo especifico

Para cumplir el objetivo principal, se han desarrollado una serie de objetivos

especificos o sub-objetivos:

1. Realizar una primera separacion instrumental-vocal, empleando para ello

algunos algoritmos y parte de la teoria explicada en las secciones anteriores.

2. Realizar una separacién exclusiva para la voz y los posibles restos de

instrumental que puedan quedar en la misma.

3. Realizar una separacion arménico-percusivo al conjunto de musica

instrumental obtenida de los otros procesos.

4. Realizar una medicion del nivel de calidad de los resultados a través de

medidas subjetivas (test de Mushra) a un numero determinado de personas.

5. Procesar los resultados obtenidos a través de unas funciones matematicas
para obtener valores numéricos y cuantificados (SIR,SDR) y poder compararlos con otros

algoritmos ya implementados que se encuentran en la actualidad.
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3. ESTADO DEL ARTE

La separacion de voz cantada (Singing Voice Separation (SVS)), puede ser
definida como el proceso de extraer elementos vocales de una pista grabada de una
cancion [10]. La importancia de este campo reside principalmente en la posibilidad de
automatizar aplicaciones de musica capaces de recuperar informacion de la cancién,
como reconocimiento e la letra, identificacidén del cantante o simplemente la extraccion de

la parte instrumental de una cancion.

Se trata de un area que lleva muchos afos de estudio, y distingue claramente

varios campos de trabajo en funcion de las técnicas utilizadas:

Tipo de Tino de separacion Informacion
melodia p p necesaria

Técnica
1. Filtro de mediana [13]
1. Monofénicos 2.NMF [11,12,16,19]

1.Instrumental
3. Vecinos proximos [8]

1. Vibrato Y trémolo[17,3]
Cancion 2.NMF [11,12,16,19]
1. Monofénicas

3. Metodologia Bayesiana [30]

4. Sparseness[31,32
2.Vocal P ! ]

2. Estéreo 1. Adress[9,10]

Figura 34: Breve clasificacion de algunos sistemas de SVS

En la figura 34, se pueden apreciar algunos de los sistemas o técnicas que
existen en la actualidad para SVS. Existen muchos mas pero estos son algunos de los

mas significativos.

1. Grupo Instrumental: Dentro de este grupo encontramos diferentes técnicas,

en base a la informacién necesaria, y aunque existen técnicas que requieren de la
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informacién que proporciona una pista estéreo, casi todos los algoritmos que se emplean

son monofonicos.

1.1.1 Filtro de mediana[13]: Consiste en un algoritmo que nos permite
separar la parte percusiva de la armonica. Realmente no es un sistema de procesado de
audio entra mas en sistemas de procesado de imagen ya que lo que realiza es una
busqueda de picos y llanos. Es decir si se recuerda de la seccion 1.1, las figuras 12 y 19
representaban el espectrograma de un sonido arménico y percusivo respectivamente.
Como se explicd, los percusivos tienen una energia de banda ancha y de poca duracion
en el tiempo, pudiendo ser identificados como lineas verticales en el espectrograma,
mientras que los armonicos todo lo contrario se pueden identificar como lineas
horizontales en el espectrograma. Dentro de este algoritmo existen varias variantes,
definidas en base a la funcién de pesos que se emplee. Principalmente se trabaja con
dos funciones de peso, distinguiendo asi entre los dos algoritmos. Por un lado tenemos la

distancia Euclidea:

b=y ®

Y la Kullback-Leibler:
D=x-log10(§)—x+y 9)

La principal diferencia entre ambos métodos radica en la importancia que le dan
a las muestras grande y pequefias, mientras que (9) no hace distincién y da la misma
importancia a todas las muestras la (8) da mayor peso a las muestras parecidas que a las
que son muy diferente. Se trata de un algoritmo de bajo coste computacional que no
requiere de muestras futuras de la cancién lo que lo hace ideal para la implementacion en

tiempo real.

1.1.2 NMF[11,12,16,19]: Non-Negative Matrix Factorization, es un sistema que
funciona tanto para separar la voz de la parte instrumental como para separar las
componente instrumentales. Su uso no se limita al analisis de audio, sino que se extiende
a campos completamente diferentes como el procesado de imagenes. Desde un punto de
vista matematico consiste en la descomposicion de matrices, en donde la Unica condicién
necesaria es que los valores de estas no sean negativos, lo que se adapta perfectamente
para el médulo de los espectrogramas que se suelen emplear. La idea es simple se trata

de descomponer la matriz original en dos matrices una matriz de bases y otra ganancia a
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lo largo del tiempo, en otras palabras, una matriz que diga que ocurre y otra que diga

cuando ocurre.
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Figura 35: Ejemplo de la descomposicion de un sonido mediante el uso de NMF

En la figura 35, se puede apreciar como H representa que es lo que ocurre para
cada frecuencia, y W en que momento ocurre. De esta forma podemos “ensenar” al
ordenador que forma tiene por ejemplo un percusivo o que duracion tienen de media
determinados fonemas, de forma que por simple comparacion podriamos identificar las
componente de interés de una melodia. Luego el NMF se compone de dos pasos un
primer paso de entrenamiento almacenandolo en una base de datos y otro segundo de
comparacion, estas dos etapas es lo que nos permite clasificar los diferentes tipos de
NMF en base al tipo de entrenamiento y en base a la funcion de peso o método

empleado para la comparacion:
1. En base al tipo de entrenamiento [16]:

1.1 Supervisado: Consiste en entrenar completamente todas las

componentes que se van a analizar, armonicos, percusivo o voz.

1.2 Semi-supervisado: Consiste en entrenar alguna parte del conjunto que

se desea identificar, por ejemplo solo los percusivos.
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1.3 No supervisado: Es el mas complejo de todos, no se entrena ninguna
base de datos, sino que el ordenador “aprende” solo a identificar las componentes y a

reconocerlas.
2. En base al tipo de comparacion[29]:
2.1 Divergencia Kullback-Liebler.
2.2 Divergencia Itakuro-Saito.
2.3 Distancia Euclidea.
1.1.3 Vecinos mas proximos [8]:

Consiste en un método para la separacion de la parte instrumental de la parte
cantada en la melodia. Se basa en la idea de que en la musica comercial actual, la
melodia de instrumental de fondo que acompafa al cantante, sigue unos patrones
repetitivos, mientras que la voz del cantante va variando continuamente salvo estribillos y
demas y por tanto podemos realizar una comparacion de a lo largo de toda la cancion y
ver que zonas del espectrograma son mas parecidas a otras de esta forma obtenemos
las zonas instrumentales de la cancion. Para realizar la comparacién entre las diferentes
zonas de una melodia se emplea como viene siendo habitual una funcién de peso

concretamente la misma que hemos visto en el filtro de mediana (8).
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Figura 36: Espectrograma de un fragmente de la cancion "Billie Jean" de Michael
Jackson
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En la figura 36, se puede ver un fragmento de la cancion de “Billie Jean” de
Michael Jackson, claramente se observa un patron repetitivo cada medio segundo
aproximadamente, esa repeticion es lo que aprovecha este método para separar las
pistas de musica en instrumental y voz. El principal inconveniente de este método es que
dependen de muestras futuras, lo cual representa un problema para implementarlo en
tiempo real, se necesita llenar un buffer de unos 5 o 10 segundos dependiendo de la

cancion.

2. Grupo Voz: Dentro de este grupo encontramos otra gran variedad de
técnicas, algunas son similares a las ya vistas para la separacién instrumental, mientras

que otras son exclusivas para la deteccion de la voz.

2.1.1 Vibrato y trémolo [17,3]: Se basa en las dos caracteristicas explicadas en
la seccidon 1.2.3. Permite identificar la voz y algunos instrumentos, asi como descartar
otros, pudiendo estimar la frecuencia fundamental de la voz del cantante para los
diferentes instantes de tiempo. Se trata de un proceso de localizacién y seleccion de una
serie de regiones en el dominio del tiempo-frecuencia donde el pitch del cantante esté
presente. Para ello se buscan oscilaciones que se extienden en torno a los 6 Hz en los
diferentes parciales o armoénicos, para identificarlos como vibrato, I6gicamente se ha de
elegir un umbral que permitira el paso de parciales que no nos interesen. De forma
similar se eligen los parciales con tremolo, solo que esta vez nos centramos en las
amplitudes y finalmente eligiendo un segundo criterio que permite estimar la voz, basado
en el numero de parciales que se producen en un instante de tiempo[17]. De esta forma
se consigue identificar los parciales que producen ambos efectos y que con casi toda

seguridad pertenecen a la voz.

2.1.2 NMF[11,12,16,19]: El principio es el mismo que el del caso de separacion
instrumental, simplemente que las bases que se entran aqui estan orientadas a identificar

patrones de voz.

2.1.3 Metodologia Bayesiana [30]: Es uno de los sistemas mas complejos que
hay, se trata de una solucion al problema de separacion de fuentes ciegas (“Blind source
separation”). Este tipo de problemas se definen cuando a priori se desconoce o se sabe
muy poco acerca de la situacion fisica de la fuente. Entonces se supone que la mezcla
de fuentes es lineal, y que pueden ser descritas mediante algun tipo funcién de densidad
de probabilidad. Independientemente de la informacion inicial, rara vez esta es suficiente

para dar con una solucion unica, por ello se recurre a un procedimiento de razonamiento
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inductivo, tratando este tipo de problemas a través de la metodologia bayesiana. La
técnica general consiste en formar un modelo que describe un problema de separacién
de fuentes en particular. Los parametros que describen este modelo pueden ser tan
complejos como se desee, el conjunto de sefales de origen, una matriz de como estan
mezcladas o puede incluir mas detalles como la posicidén y orientacion de las fuentes o
sus interacciones dinamicas. Una vez se tiene construido el modelo que describe todas
las caracteristicas relevantes del problema de separacion de fuentes, se puede calcular
la probabilidad de que valor particular de esos parametros proporcionan una descripcion
precisa de la situacion real. Légicamente a mayor complejidad del modelo se requerira un

mayor tiempo de calculo y no necesariamente se obtendran mejores resultados.

2.1.4 Sparseness [31,32]: Realmente no es un sistema independiente completo,
sino que se suele emplear como complemente al NMF para separar mejor las fuentes.
Por ejemplo cuando el espectro de una fuente (ej: Pedal de bateria) cubre parcialmente
el espectro de otra (ej. Tambor), la fuente mas retardada podria ser modelada como una
suma del sonido de la primera fuente y algun residuo. El uso del sparse facilita una
representaciéon donde solo un solo espectro se use para modelar la fuente mas
retardada. Matematicamente son unos términos anadidos a la funcién de peso del NMF.
En otras palabras su objetivo es la representacion de la sefial utilizando la minima

cantidad de datos al tiempo que conserva la maxima cantidad de informacion.

4 Estimacion con Sparse
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Figura 37: Ejemplo de una estimacion de la figura 11 con Sparse
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En la figura 37 se puede apreciar como se representa la figura 11, pero con

muchos menos datos, pero la estructura general de la senal sigue estando.

2.2.1 ADRess [9,10]: El proceso de “Azimuth Discrimination and re-synthesis”
se trata de uno de los algoritmos mas utilizados en pistas estéreo, se basa en el principio
de que la voz se encuentra centrada en los dos canales en el momento de grabar la
pista, es decir aprovecha la informacion espacial que ofrecen las pistas en estéreo. Dicho
de otra forma el algoritmo del ADRess se aprovecha de la ventaja de la variacion de
intensidades entre los dos canales izquierdo y derecho para crear lo que se llama
azimugrama. El azimugrama es una representacion de una fuente individual de la sefal
de entrada, en este caso la sefal estéreo y siendo la fuente la voz, que permiten ver que
porcentaje de dicha fuente se encuentra en cada canal. En la figura 38, se puede ver la
distribucion de los diferentes instrumentos a la hora de grabar una cancion estando tanto

el cantante como los percusivos en la zona central.

Qe ,.--""/‘)/",
o 4,

Figura 38: Representacion de la localizacidon de los diferentes instrumentos en una
orquesta [10]

Mientras que en la figura 39, se observa un ejemplo del concepto de
azimugrama, en el que se detectan la proporcién de dos tipos de fuentes diferentes en el

canal izquierdo.
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Azimugram
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Figura 39: Ejemplo de azimugrama con detecciéon de dos fuentes [10]

Como se ha visto el campo del SVS es un campo muy amplio, como muchas
areas de estudio y algoritmos tan importantes como el NMF que son usados en muchos

campos Y no sélo se limitan a la musica. En la tabla 2, se ofrece un breve resumen de los

algoritmos comentados en esta seccion y sus referencias para interés del lector.

Clasificacion

Algoritmo
Monofénico

Estéreo

Referencia

Filtro de mediana

[13]

NMF

[11,12,16,19]

Vecinos préximos

(8]

(U (VR (VG [V [V ]

Vibrato y trémelo () [17,3]
Metodologia Bayesiana () [30]
Sparseness () [31,32]
ADRess ) 4 [9,10]

Tabla 2: Comparativ; de distintos métodos existente para el SVS
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4. IMPLEMENTACION

A continuacion se presentan las diferentes etapas que se han utilizado, asi
como la descripcion de su funcionamiento y el proceso hasta completar un programa
capaz de cumplir los objetivos de la seccion 2.

4.1 DESCRIPCION DEL PROYECTO

La implementacion consta de 4 etapas, que se producen en serie, es necesario que para
el buen funcionamiento, todos la pista sean estéreo, aunque como veremos mas

adelante se analicen en su mayor parte cada canal por separado.
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Figura 40: Diagrama completo del médulo



En la figura 40 se puede apreciar el diagrama del médulo que se ira
describiendo en los siguientes apartados. Una vez se obtiene la voz con los restos se
entra en un proceso en serie y por tanto el error que se cometa en cada etapa repercutira

en el resultado de la siguiente. Explicando brevemente las diferentes etapas:

En una primera etapa, se divide la melodia en los dos grupos principales,
instrumental y voz. En esta etapa no es necesario ser muy estrictos con la seleccion de
voz, es decir no resulta muy problematico que en la parte de voz se introduzca un poco
de instrumental, es mas es preferible eso a que en la parte instrumental se introduzca
voz, debido a que a la parte instrumental solo se le aplica una etapa mas para separar

armonicos de percusivos.

Siguiendo por el camino de la derecha segun la figura 40, en una segunda
etapa, empleariamos el algoritmo del ADRess, para separar la gran parte de instrumental
gue no se consigue separar en la primera etapa, de igual forma y paralela a esta etapa,
se hace lo mismo con la parte instrumental por si tuviese restos de voz, de forma que

podamos reagruparlos cada uno en su pista correspondiente.

Tras la segunda etapa, se observé que junto a la voz centrada suelen situarse
fisicamente instrumentos percusivos, como la bateria y por tanto era comun que
quedasen algunos restos de instrumentos percusivos en el resultado a la salida de esta
etapa, por ello se pensé en una tercera etapa que se centrase en la seleccion de
percusivos unicamente, decidiéndose finalmente implementar una etapa de NMF, semi-
supervisado donde se entrenase Unicamente con instrumentos percusivos. Para mejorar
los resultados de esta etapa, se decidié también incluir junto al NMF, la restriccion

sparseness.

Por ultimo en la linea de separacién de voz, se aportd una pequefa
contribucién propia, ya que a la salida de la etapa anterior, si bien se notaba claramente
una disminucion de la intensidad sonora de los percusivos frente a la entrada de esa
etapa, estos no terminaban de atenuarse lo suficiente para se imperceptibles, y por ello
se ided un sistema que tomase la zonas de la cancién donde se registrasen niveles de
baja intensidad sonora y se supusiesen percusivos, de esta forma todas las zonas de la

cancion donde no participa el cantante quedan “eliminadas”.
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Finalmente, para la separaciéon de instrumental en armoénico percusivo, se
incluyd una etapa que se basa en el principio de la forma espectral de los arménicos y de

los percusivos, principalmente por su simpleza y sus buenos resultados.

Con todas estas etapas se cerraria el modulo propuesto para este trabajo fin de
grado, como se ha comentado al principio, es un proceso muy serie, es decir los errores
de las primeras etapas seran arrastrados hasta el final del proceso.

4.2 ETAPA 1: VECINOS MAS PROXIMOS Y FILTRO DE MEDIANA

La técnica de separacion que se propone en este etapa, parte inicialmente de
una sefial mezclada monocanal, es decir no aprovecha la informacion espacial de la
cancion de entrada. Se basa en encontrar los valores mas similares del momento actual
con respeto a los momentos siguientes de la cancidén. Tras aplicar a la pista la
transformada de tiempo corto de Fourier, la idea es que los frames mas cercanos a
cualquier frame no vuelven a ocurrir en breves espacios de tiempo, sino que ocurren en
momentos separados a lo largo de la cancion. Obteniendo de esta forma un camino para
estimar la parte instrumental que acompafa al cantante, ya que los frames que mas se
parezcan indicaran fragmentos que se repiten de la melodia.

Armonico y percusivo

T TR AT | T [ I I f

Frecuencia(Hz)

f i e

40 42 44 486 48 50
Tiempo(Seg)

Figura 41:Espectrograma de los arménicos y percusivos de un fragmento de la
cancion 'Livin'On a prayer' de Bon Jovi
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En la figura 41 se puede apreciar un fragmento de la parte instrumental de la
cancion ‘Livin’lon a prayer’ de Bon Jovi, en ella se ve claramente como existen ciertos

patrones que se repiten (a corto plazo) tanto a nivel arménico como a nivel percusivo.

Original

Frecuencia(Hz)

-100

-120

-140

48 49 50 51

Tiempo(Seq)

Figura 42: Espectrograma de la voz de un fragmento de la cancién 'Livin'On a
prayer' de Bon Jovi

Sin embargo como se observa en el espectrograma para el mismo momento de
tiempo de la parte vocal en la figura 42, la parte de voz de una cancion carece de esos
patrones repetitivos.

Bajo estas premisas, se entiende que la musica de fondo predominara cuando
se calcule la distancia entre dos frames, ya que solo en un pequefio numero de bins en
los que la energia de la voz esté presente no coincidiran. Para el calculo de la distancia
se ha decidido emplear la distancia Euclidea al cuadrado [8], principalmente por su
rapidez de calculo, se define como:

Det= ) (X=X (10)

Donde X es la magnitud del espectrograma de la mezcla de tamafo NxM,

donde N representa los bins de frecuencia y M los frames de tiempo. Mientras que X, es
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el k-esimo frame del espectrograma y X; el frame actual, D, representa la distancia

Euclidea al cuadrado entre el frame k y el frame | y sumados sobre todos los N bins de

frecuencia.

Una vez se tiene la matriz D de dimensiones MxM, se pasa a ordenarla de
forma ascendente por filas, aunque indiferentemente puede ser por columnas ya que en
este momento D es una matriz simétrica de diagonal 0, de esta forma se consigue que
las muestras que mas se parecen se encuentren en las primeras posiciones, luego
tomamos un valor de p vecinos mas préximos, de esta forma se obtiene una matriz de
Mxp, a la que llamaremos P. Entonces podemos estimar un umbral para la musica de

fondo para el k-esimo frame como:

Y = M(P) (11)

Donde Y, denota el umbral del k-esimo frame del espectrograma para la musica
de fondo y M denota el operador mediana. Se asume que la musica de fondo no tiene
mayor energia en un momento y frecuencia dado que la mezcla original con lo que
posteriormente se puede realizar una comparativa y eliminar cualquier valor que tenga un

valor mayor que el de la muestra original, descartandolo como musica de fondo.

Y},k, = min (Xf‘k, Y}'k) (12)

Donde f denota el f-esimo bin de frecuencia y k el k-esimo frame de tiempo.
Llegados a este punto, se puede generar una mascara, que permitiese la separacion
instrumental de la voz. En aquellos instantes de tiempo y para cada frecuencia en la que

no exista voz del cantante X, ~ Y;,, mientras que para los instantes en los que si exista

voz del cantante X > Yy .

Podemos elegir entre dos tipos de mascaras, la mascara binaria que presenta

el problema que en ocasiones introduce artefactos audibles en la resintesis, por ello se
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ha decidido emplear mejor una mas suavizada [8] Wiener, basada en una funcion

Gaussiana:

(loglo(Xf,k) - 10910(Yf,k))2 (13)
272 )

We i = exp(—

Donde W es una mascara suavizada que se aplica sobre el espectrograma de
la sefal original y 4 es un parametro de tolerancia que sirve para controlar el peso de la

mascara.

El valor complejo de la musica del espectrograma B se puede estimar como:

B = W®R (14)

Donde R denota el espectrograma complejo de la sefal original y ® denota el
producto de Hadamard. Finalmente la musica de fondo se puede recuperar via

transformada inversa de tiempo de Fourier, tomando la fase de la sefal de entrada.

De forma similar podemos se puede recuperar el espectrograma complejo de la

voz del cantante V estimado como:

V=(1-W)®R (15)

Para concluir se puede realizar un pequefio post-procesado de la sefal que
mejora el resultado basado en la teoria explicada en la seccion 1.2.3, aplicando un filtro
paso bajo que descarte todas las frecuencias por debajo de los 100 Hz, ya que como se
vio, la voz humana no genera frecuencias por debajo de los 100 Hz, y por tanto se puede

suponer que todos ellos seran instrumental.

Analizando esta primera etapa, resulta evidente uno de los principales

problemas que presenta, para implementar el algoritmo en tiempo real, se trata de un
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proceso que depende de muestras futuras, y por tanto su implementacién en tiempo real
requerira de un buffer de al menos 5 segundos. Estos 5 segundos son relativos y
dependeran de la cancion légicamente, pero tras escuchar varias canciones, en un
promedio de 5 segundos se encuentran fragmentos similares, que permitan una

separacion relativamente 6ptima. Por esto se trata de un buen algoritmo, pero no esta
pensado para trabajar en tiempo real.

Ejemplo de separacién

En este apartado se va a demostrar la teoria de la etapa aplicada a un caso

practico, concretamente tomamos la cancion “Wouldn'’t it be nice” de los Beach Boys.

Original
10000 3 & & ': = T . EN I T . T T :

F o0 = 3 : £3 £ : = A 10
9000 : $ies

Y,
1

8000

Frecuencia(Hz)

e

&
-

T

Tiempo(Seg)

Figura 43:Espectrograma de un fragmento de la cancion 'Wouldn't be nice' de los
Beach Boys

La figura 43 muestra el espectrograma de la sefal original de entrada a esta
primera etapa de filtro de mediana, se consideraran valores 6ptimos para esta etapa (8),
p =80y A =1, donde p recordemos que es el numero de vecinos préximos que se va a
tomar, la frecuencia de muestro con la que se trabaja es de 44100 Hz. La matriz esta

compuesta por 717 frames de tiempo y 2049 bins de frecuencia.

Aplicando la ecuacién (10), obtenemos una matriz D de 717x717 simétrica con
una diagonal de cero, esto se puede observar en la figura 44. La diagonal 0 se da porque

I6gicamente al comparar un frame consigo mismo la distancia es 0.
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Matriz de salida del calculo de la distancia Euclidea 5

Frames

Figura 44: Matriz de salida tras calcular la distancia Euclidea
Si por ejemplo se observa en la figura 45 donde se ve la distancia del primer

frame con respecto a los demas:

5 Distancia del frame 1 con los demas
6 x 10 T \ T

Distancia
w
|

| 1 L | 1 | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Frame de tiempo con el que se compara

Figura 45:Distancia del frame 1 con respecto a todos los demas
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Claramente se observan unos picos muy por encima de la mayoria que
representan la zona donde los frames son completamente distintos, pero por lo general
se observa un umbral medio en el que existe cierto parecido. Si ordenamos D de forma
ascendente, y tomamos los vecinos mas proximos con p = 80. Esto se puede ver en la
figura 46:

5 Distancia del frame 1 con los demas ordenado de forma ascendente

6X10 \ | \ | | T \ -]

Distancia
w
T
|

Umbral de 80
vecinos mas proximos

/’_// | | \ ! I | |
00 100 200 300 400 500 600 700 800
Frames

Figura 46: Matriz D ordenada de forma ascendente seleccionando los p vecinos
mas proximos

Tras aplicar esta seleccion de 80 muestras por frame y a todos los bins de
frecuencia por cada frame obtenemos una matriz de 2049x80x717, en otras palabras los

valores de la sefal original que corresponden a esas 80 muestras.

Finalmente y aplicando las ecuaciones (11) y (12), obtenemos matriz Y de
dimensiones 2049x717 en las que se tienen muestras de energia menor o igual que la
sefal original. Por ultimo solo faltaria aplicar la ecuacion (13) para generar la mascara W

y de esta forma poder separar la parte instrumental de la vocal.

Los resultados de la separacion se muestran en las figuras 47 y 48:
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Figura 47: Espectrograma de la voz tras separacion de filtro de mediana

En la figura 47 se pueden observar claramente formas propias del

espectrograma de la voz, aunque légicamente quedan algunos restos de la parte
percusiva y armoénica.

Fondo

-100

-150

Frecuencia(Hz)

-200

-250

-300

-350

Tiempo(Seg)

Figura 48: Espectrograma de la musica de fondo tras separacion del filtro de
mediana

En la figura 48, claramente se observan formas propias de los arménicos y de
los percusivos sin que apenas se aprecien restos de voz. Aunque si escuchamos los

resultados en ambas pistas quedan restos tanto de voz en la pista instrumental como de
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armonico y percusivos en la pista de voz, pero esos restos se afrontaran en las siguiente
etapas.

Por ultimo es interesante ver en la figura 49 como el filtro paso bajo explicado
en la teoria del algoritmo limpia completamente las bajas frecuencias de la pista de voz,
en las que se asume que no se puede producir ningun tipo de sonido por parte del
cantante:

~ 0
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i -200
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Voz tras filtro paso bajo

~ 0
<

=

2 -100
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=
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i -200
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Figura 49: Comparativa de espectrogramas de la voz tras aplicar el filtro paso bajo
a 100 Hz

4.3 ETAPA 2: ADRESS(AZIMUTH DISCRIMINATION AND RE-SYNTHESIS)

Se ha visto como en la primera etapa, se consigue implantar las bases para
una buena separacion de la parte instrumental de la voz, a continuaciéon y en las
siguientes etapas hasta la separacion de arménico y percusivo, se aplicaran técnicas con
intencion de mejorar la seleccion de voz frente a la instrumental. Para situarnos en el

diagrama del modulo (figura 40), se desarrollan las etapas de la parte derecha.

Sobre el afo 1960, se realizé la primera produccién en estéreo de musica
comercial de la historia para el grupo The Beatles [10]. En la actualidad por lo general y
salvo casos muy concretos todas las grabaciones se realizan en pistas estéreo, esto nos
permite aprovechar la informacién espacial de este conjunto de sefales. Con el tiempo y
la experimentacién, se tendié a localizar la voz junto a los bajos, en el centro de la

grabacion, fundamentalmente debido a que la voz es el sonido principal de una cancién y
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necesita existir un equilibrio entre la zona derecha e izquierda. Por otra parte las
frecuencias bajas debido a su gran longitud de onda, no sonaban bien si se encontraban

con cierta desviacion respecto al centro.

HEsEsss s s s s s S ssE s s s
Aty

Mezcla estéreo

™ = = m o= omom om g

1 Matriz de mezclas

a1 QA127_
A Y Pt &

Fuente 2

|
1
|
}

|
|
|
1
|
a

Figura 50: Mezcla estéreo de dos fuentes independientes

En la figura 50 se puede ver la forma en la que se mezclan dos fuentes, aunque
por lo general en una pista de audio musical se encuentran muchas mas fuentes

sonoras.

Bajo estas premisas se describe el método del ADRess, el cual explota la
informacion espacial que ofrecen las pistas estéreo. Esta etapa permitira ser mas
selectivo a la hora de seleccionar la voz en la salida de la primera etapa descartando

gran parte de los instrumentos que acompafien al cantante.

En la practica se basa en generar un azimugrama. Un azimugrama consiste en
la recreacion de un espacio que nos permite modelar la posicion de las distintas fuentes,
de forma que seleccionando un sub-espacio del mismo podemos seleccionar la fuente
deseada. La localizacion espacial (‘panning’) entre dos canales (izquierdo y derecho) es
posible gracias a un analisis panoramico de la potencia de las senales. La idea es
asociar el porcentaje de intensidad sonora que llega de cada fuente a cada canal,
constituyendo asi lo que definimos como el campo estéreo. Este campo tiene una
representaciéon geométrica (semicirculo) que facilita el objetivo del algoritmo, aislar un
angulo centrado de este semicirculo. En la figura 51, se puede observar el concepto de

campo estéreo y de como se introduce el término de indice de discriminacién que
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permitira generar un sub-espacio de forma que podamos elegir un subconjunto de

fuentes en base a su posicion:

L
® % & 5 0 2 0 2 e @ 0 0 0 0 0 0 0 0 0000 e

Figura 51: Ejemplo de campo geométrico generado en la etapa del ADRess

En la figura 51, se puede ver los dos parametros principales de esta etapa, por
un lado se tiene el indice de discriminacion que como se vera mas adelante corresponde
al parametro d y el ancho del sub-espacio que sera el parametro H. Estos parametros
son introducidos por el usuario en base a la seleccion de las fuentes que deseen, ya que
ADDress no es capaz de detectar por si mismo las fuentes que son objeto de analisis,

por ellos y para el analisis supondremos que nuestra fuente se encuentra centrada.

De la figura 51, también podemos extraer otra conclusién, es cierto que con
solo dos parametros se puede estimar la posicion de las fuentes de interés, pero que
pasa si como en la figura 51, se centra el indice de discriminacién en cero apuntando
hacia la cantante, el ancho del sub-espacio necesario para tomar la zona de voz también
incluiria la bateria que se encuentra detras, en otras palabras algunas de las frecuencias
de los instrumentos que fisicamente se encuentren cerca del cantante se incluiran en la
seleccion. La solucion reducir el ancho del sub-espacio, asegurandonos una mejor
seleccion de la posicion de la voz, pero esta restriccion si bien eliminaria mejor los
instrumentos cercanos, podria hacernos perder parte de informacién de la voz, por ellos y
como casi todo en el mundo del SVS, deberemos tener un compromiso de ancho de sub-
espacio, si se prefiere que la voz incluya algunos instrumentos cercanos o si se prefiere
ser mas selectivo y renunciar a zonas de la voz. Para este proyecto, se usa el primer
criterio, se intentara recoger toda la informacién de la voz posible, aunque no se eliminen

en su mayor parte algunos instrumentos. En otras etapas posteriores nos encargaremos
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de perfeccionar esa seleccion ya que como se ha visto, la mayor parte de esos

instrumentos seran percusivos de baja frecuencia.

ADRess explota el principio conocido como intensidad diferencial de
canales cruzados IID (inter-channel intensity difference), asumimos que cada fuente
puede ser representada en una posicidn del campo geométrico como una relacion entre
los dos canales. Por ejemplo, el piano de la figura 51 se podria definir como una fuente
donde el 65 % pertenece al canal izquierda y el 35% al derecho, de igual forma que la
guitarra acustica se puede expresar como una fuente de 80% derecho y 20% izquierdo,
mientras que el cantante es una fuente repartida al 50% entre los dos canales. De esta
forma si se multiplica el canal derecho por el 0.25 la guitarra sera igualmente distribuida
entra los dos canales, permitiéndonos cancelarla. Posteriormente podriamos reconstruir
la sefial con la guitarra eliminada. Hay dos principios fundamentales que se han
comentado en el parrafo anterior pero que si se particulariza para este caso, el algoritmo
es incapaz de averiguar ese factor de 0.25 para eliminar la guitarra, luego debe ser
introducido por el usuario por prueba y error. El segundo principio es que cada fuente
musical consiste en varias componentes en frecuencia que en algunos casos se mezclan
entre las fuentes y es por ello que el usuario debera introducir el parametro H de ancho

del sub-espacio.

Formalmente, la descripcion del ADRess para una sefal estéreo es: Siendo
L(t) y R(t) las senales de audio en el canal izquierdo y derecho de una grabacion

estéreo respectivamente. Estas pueden ser representadas como [10]:

/ (16)

j=1

J (17)
R(t) = z P1;S;(t)

j=1

Donde S; son las J fuentes independientes, mientras que Pl; y Pr; son los
coeficientes de la localizacion espacial para el canal izquierdo y derecho respectivamente
para las fuentes. La relacion de intensidad entre L(t) y R(t) para las j* fuentes puede

expresarse como:

54



Py,

P_T}- Si PT‘j > Plj ”
ﬁ Si Plj <Prj

Donde podemos ver facilmente de la ecuacion que podemos estimar los
coeficientes como Pr; = g;xPl; o Pl; = g;xPr;. Debido a que L(t) y R(t) son
combinacion lineal de la misma fuente independiente, lo que indica que la fuente podria

ser cancelada usando la siguiente expresion:

L(t) = g(D*R(t) (19)

R(t) = g(D)XL(t) (20)

La principal diferencia entre ambas ecuaciones radica en que su uso dependera
en que canal se encuentre la j* fuente mas predominate, es decir dependera de si Pr;
es mayor o meno que Pl; respectivamente. En caso de que Pr; = Pl; sera indiferente el
uso de cualquiera de las dos ecuaciones. Por otro lado, g; funciona como un factor de

escala, facilitando la extraccidon de la fuente interés. La importancia de la estimacion de

g;j determinara la efectividad del algoritmo, pero como contra partida, se trata del factor

decisivo a la hora de estudiar la eficiencia del sistema.

Inicialmente se realiza una transformada de Fourier enventanada (STFT), para
el caso que nos atafie se trabajara con una ventana Hanning, pero perfectamente se

podria trabajar con cualquier otro tipo.

N-1 jen,
Lf(K) = z L(t)e" N " ,parak=012..N—-1 (21)
t=0
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N-1 ; (22)
_Jemy.
Rf(K) = Z R(t)e” N " ,parak =0,12..N—1

t=0

En las ecuaciones (21) y (22), podemos observar la TF discreta para el canal
izquierdo y derecho respectivamente, N representa el numero de puntos de la FFT y j la

unidad imaginaria.

La forma de determinar g; se basara en una parametrizacion de la variable, es
decir se tomara un valor 8 que definira la resolucion del azimugrama, generando un

vector g(i) con i comprendido entre 0 y 1, con saltos de 1//3’ este vector contendra los

valores de peso que multiplicaran a la STFT de un canal y se restaran posteriormente a
la del otro. Como se ha comentado anteriormente, este parametro es el principal
inconveniente en temas de eficiencia por que légicamente si se elige una g mayor,
efectivamente tendremos mayor resolucion pero el tiempo de calculo como se vera es

mas elevado:

g = é,parai =0,1,2,3..8 (23)

En la ecuacion (23) se ve la forma de calcular ese vector de valores de peso.
Puesto que la voz esta centrada, es indiferente si se usa la ecuacion (19) o (20), pero en
caso de estar interesado en otra fuente no centrada, se deberia saber en que canal es
mas predominante. Finalmente ya se puede definir las ecuaciones de los azimugramas

para cada canal, que no es otra que el valor absoluto de las ecuaciones (19) y (20):

Az (k, ) = |L(8) — g(O)xR ()| (24)

Az (k, ) = [R(t) — g(O)xL(D)| (25)

56



La idea es que por cada frame de cada canal, se genere un azimugrama, que
determine las frecuencias donde se producen la anulacion de la fuente, de esta forma
qguedan localizadas simplemente para invertir el espectrograma. Debido a la complejidad
de los conceptos, se va a ilustrar un pequefio ejemplo que defina el proceso para dos

fuentes muy simple de tonos puros.

1. Fuente 1: Se supone la suma de 5 sinusoides de igual amplitud y
frecuencia de 2540 Hz, 5080 Hz, 7620 Hz, 10160 Hz, y 12700 Hz

respectivamente (tono con frecuencia fundamental 2540 Hz).

2. Fuente 2: Se supone la suma de 5 sinusoides de igual amplitud y
frecuencia de 4350 Hz, 8700 Hz, 13050 Hz, 17400 Hz, y 21750 Hz

respectivamente (tono con frecuencia fundamental 4350 Hz).

Notar que es un caso ideal, en el que las muestras no estan solapadas y es
sencillo identificar los nulos pertenecientes a las diferentes fuentes asi como a los
diferentes tonos, como ya se ha comentado esto en la realidad no sucede, en principio
por lo general tendremos bastantes mas fuentes y debido a los arménicos posiblemente

muchas fuentes se solapen en frecuencia con otras cercanas.

Si se mezclan la fuente 1 con la 2 en un 75% al canal izquierdo y 25% al
derecho y la fuente 2 un 54 % al izquierdo y un 46 % al derecho. En la figura 52 se

representa el azimugrama de la ecuacién (25), con una g = 100.

10" AZIMUGRAMA

1160

{140

120

100

11

Frecuencia (Hz)

05

90 100

20 30 40 50 60 70 80
ESCALA DEL AZIMUT (0 = IZQUIERDA, 100 = CENTRO)

Figura 52: Azimugrama de dos fuentes con tonos puros para el canal izquierdo
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En la figura 52, las flechas indican los puntos nulos, es decir donde cada fuente es
cancelada. Se puede ver que la fuente 1 seria cancelada si multiplicamos la STFT del
canal izquierdo por el valor de g(i)para i =85 de la ecuacién (23) de esta forma
posteriormente podriamos recuperar la fuente 1 del canal derecho. Igualmente pasa con

la fuente 2 podriamos cancelarla para i = 33.

Después de obtener los nulos, es necesario convertirlos en picos, de forma que
permita localizar y recuperar la fuente mediante la inversa de la transformada de tiempo
de Fourier (ISTFT). Desafortunadamente, la magnitud de los picos es desconocidas

luego sera necesaria estimarla:

N Azg(K)max — AZr(K)min ST AZp(K)max = AZr(K)min
Azg (k1) = { 0 Cualquier otro caso (26)
Az (k i) — {AZL(k)max - AZL(k)min si AZL(k)max = AZL(k)min (27)
LA™ 0 Cualquier otro caso

parai € {1,2,3,..}yk € {1,2,3..N/2}

Como se observa en las ecuaciones (26) y (27) son ecuaciones, en las que las
condiciones estan muy ligadas a la resolucion del azimuth (eficiencia del algoritmo). De
esta forma conseguimos volver los nulos maximos, haciendo todos los demas bins de

frecuencia ceros.

Plano Azimut

Magnitud (Lineal)
D
o
e}

100

o 80 90
=cenﬂ°)

o 7
izquierda,1 00

0 40 50 6

20 3 _
10 Escala azimut o=

Figura 53: Azimugrama con minimos invertidos que permite localizar las fuentes
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Basandose en las ecuaciones(26) y (27), se puede construir un plano de
frecuencia-azimuth, como el que se muestra en la figura 53. No obstante cabe destacar
como ya se ha dicho que se trata de un caso aislado, que generalmente no se produce
en la musica comercial, pues obviamente por simple inspeccién sabemos que para los
valores de i =85 e i = 33 recuperariamos la fuente 1 y 2 respectivamente, con que no
se requeriria de un ancho de azimuth que seleccionase un rango de conjunto de picos. El
caso normal es aquel en el que existe solapamiento debido principalmente por los
armonicos y por tanto se debe usar un ancho de azimuth, que representa el error que
asumimos que vamos a cometer para perder el menor numero de informacion
perteneciente a la voz. A continuacion se presenta un caso muy simple en el que se ha
incluido un armoénico. Siguiendo en la linea del ejemplo anterior, el canal izquierdo tiene

un 75% de la fuente 1 y un 54% de la fuente 2, significara que compartiran un arménico

0.75+0.54

que tendra una intensidad de = 0.645, con lo que se cancelara cuando el canal

izquierdo sea multiplicado en la ecuacién (25), notar que para ser preciso necesitariamos

una resolucién de g = 1000 para poder obtener el 0.645 necesario.

Plano Azimut

Magnitud (Lineal)

20 80 9o 100

Q0=centro)

40 90
Escala azimut ©

0 o 10 20 30 =izquierda,1

Figura 54: Azimugrama para un caso con armoénicos

Como resultado, este pico particular aparece representado en la figura 54 para
un valor de i = 55. Esto se asemeja mas con un caso real que el de la figura 53, por eso
es necesario el parametro H (ancho del azimuth) que nos permite discriminar algunos
armonicos, desgraciadamente no siempre sera posible. El valor de H estara comprendido

entre 1y g.
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Logicamente un valor de H elevado, hara que se obtenga la fuente deseada
bien recuperada, pero también incluira otras fuentes, complementariamente un valor
pequefo, hara que se discrimine mejor entre las fuentes, pero podriamos eliminar
informacién que nos interesa captar. Por ello en la practica definiremos el indice de
discriminacion d y nos desplazaremos -H/2 un lado y H/2 para el otro, recaera sobre el
usuario determinar que anchura de azimuth le interesa tener, asi como el punto de

discriminacion.

Llegados a este punto tendremos una matriz de BinsxH, por cada frame de
tiempo, para poder recuperar la sefial podremos estimarla empleando las siguientes

ecuaciones:

d+H/2

Yr(K) = z Azp(k,i),parai <k =N (28)
i=d—H/2

d+H/2

Y. (K) = z Az;(k,i),parai <k =N (29)
i=d—H/2

Donde Yz (K) e Y, (K) son la magnitud del espectrograma.

Con las ecuaciones (28) y (29), quedaria estimada la magnitud del
espectrograma, para la fuente de interés. Por ultimo la fase de la sefal también es
necesaria, para poder recuperar la sefial mediante la ISTFT. Luego deberemos tomar la

sefal original y anadirlo a nuestra fuente estimada.

Para restaurar la informacién de fase, obteniendo la forma polar de la forma

compleja:
(k) = 2(Lf (k) (30)
Pr(k) = £(Rf (k) (31)
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La parte real e imaginaria del espectrograma de la fuente deseada es estimada

como:

RS(k) = Y(k)cos ((D(k))} (32)

S = {5500 = Y(osm(@(0)

Donde S(K) es el espectrograma complejo. Finalmente cada frame de tiempo

es re-sintetizado mediante la IFFT:

1N oo 2T
s(t) = NZ S(K)e N " ,parat=12..N (33)
k=1

Los frames de tiempo son entonces re-combinados usando un overlap.

Como se ha descrito en esta seccidon, ADRess es un algoritmo que explota las
caracteristicas de la musica estéreo. Pero presenta dos inconvenientes, que el algoritmo
es incapaz de identificar las fuentes por si mismo, y por tanto se requiere de dos
parametros (indice de discriminacion y ancho de azimuth) que deben ser introducidos por
el usuario. Por otro lado es incapaz de extraer fuentes muy proximas entre si. Aunque sin
embargo presenta otra gran ventaja, y es que no requiere de las muestras futuras como
pasaba en la seccion en la etapa anterior con el filtro de mediana, es decir limitando los
factores como beta y los fragmentos para analisis, podria ser un algoritmo util para
implementacion en tiempo real, teniendo en cuenta el parametro 8 de resoluciéon y su

efecto en el tiempo de computacion.

En la figura 55, se presenta el diagrama de bloques para esta etapa en

concreto:
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Senal de Calculo del
entrada azimugrama

Determinar picos

B EE R R I I r s NI NN IEIENENEE NN IEIENENENEEINIENENENEE RN NN,
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Informacion de Generar
fase Mascara

Senal de salida

Figura 55: Diagrama de bloques de la etapa ADRess
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4.4 ETAPA 3: NMF (NON NEGATIVE MATRIX FACTORIZATION)

Como se ha comentado a la salida de la segunda etapa, es posible que cierta
parte de los sonidos percusivos proximos a la voz, no se eliminen correctamente, y por
ello es necesario una etapa capaz de filtrar mejor esos restos percusivos, de la senal de

salida.

Una de las posibles soluciones, y que esta siendo muy empleada hoy dia, son
las que se basan en el “Training Data”, NMF es uno de esos sistemas que se emplean
para la separacion de fuentes cuando como base del problema se tiene un matriz no

negativa, como es el caso de la STFT.

NMF consiste en la factorizacién de una matriz con el criterio de que todas las
matrices en la factorizacion son no negativas. Se trata de un método para descomponer
sefales de audio en una combinacion ponderada de varios vectores base no negativos.
Esta caracteristica facilita que el NMF sea utilizado en la separacion de fuentes de audio.
Aunque en este caso se emplea una variante no muy utilizada del NMF por lo general,
suele emplearse los sistemas de NMF como entrenamientos para las diferentes fuentes
ocurrentes en la melodia, pero en nuestro caso la idea es mas simple. Solo
entrenaremos la base de percusivos y supondremos que todo lo demas es voz, por ellos
es importante que todos los sistemas previos hayan funcionado correctamente, puesto
que de no ser asi es algoritmo sera incapaz de funcionar de forma coherente. A este tipo

de sistemas se le conoce con el nombre de NMF semi-supervisado [11].

Antes de centrarnos en la etapa en concreto, se explicaran los conceptos y los
parametros de un sistema NMF. Se supone una matriz de datos todos ellos positivo que
llamaremos V, se pude descomponer esta matriz V en dos matrices W y H, donde su

producto sea aproximadamente la matriz V, esto es:

V1=~ [V]=[W][H] (34)

Donde V' representaria el espectrograma original de la mezcla, W es la matriz
de vectores bases y H sus respectivas activaciones, en otras palabras W representaria

los patrones espectrales y H el momento en el que pasan.
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Figura 56: Descomposicion NMF [12] para un valor de bases igual a 3

En la figura 56, se puede apreciar un ejemplo de NMF para k = 3, k es el
primer parametro de interés de un sistema NMF, nos indica el nUmero de bases que se
quieren considerar. En otras palabras un sonido percusivo puede quedar completamente
estimado con k =2 o k = 3, sin embargo la voz humana tiene muchos mas registros o
las variaciones en frecuencia son mucho mas amplias por ello para la voz un k = 64, son
valores tipicos. En la figura, también se puede ver la descomposicion, de la matriz de
activacion H, que muestra los pesos de esos vectores bases W en cada instante de

tiempo. Matricialmente esto se expresa en la ecuacion (35):

lel leM Wlxl WlxM

Hlxl Hlxk
~| S E Y (35)
kal kaM

Vle VNxM Hle Hka

Donde N representa los bins de frecuencia y M los frames de tiempo.

La cuestion es como se puede obtener una matriz W y H en base solo a una
matriz V de tal forma que la diferencia entre V yWH sea minima. Se trata de un

problema de optimizaciéon y como tal la respuesta es:

min D(V || WH) (37)
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Donde D representa la divergencia.

Luego se necesita una funcion de peso para el calculo de la divergencia, ya se

han comentado y usado algunas como la distancia Euclidea, empleada en la etapa 1:
ij

Sin embargo para este caso emplearemos otra funciéon de peso conocida como
la Kullback-Leibler (KL)[19]:

~

_ %
D(V IV) = Viogy, (5) V4T (39)

La justificaciéon del uso de la ecuaciéon (39) a favor de la (38), se debe
principalmente a que KL presta la misma atencion a los cambios grandes de amplitud
que a los pequefios mientras que la Euclidea al ser una funcién cuadratica no tiene da el

mismo peso para ambos casos.

Ahora la cuestion es minimizar la funcion (39), teniendo en cuenta que V esta
representado por WH. Existen multiples formas de minimizar a funcién, el método en el
que se basa esta etapa consiste en optimizar H para minimizar W y optimizar W para
minimizar H, de forma iterativa un numero determinado numero de veces hasta

converger. Como se demuestra [12]:

vV
WT o
LHT
Wewe® VK-HWT (41)
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En la ecuacion (40) y (41), representan la forma de optimizar H y W
respectivamente, donde ® representa el producto de Hadamard, - representa el producto
de matrices, WT y HT representan las matrices traspuesta de W y H respectivamente y 1
es la matriz unidad de dimensiones igual a NxM siendo N el numero de bins y M el

numero de frames.

CASO PARTICULAR

Base de N percusivos " Salida del Adress

K

‘N matrices de H; [KXT] =

N matrices de Wi[FxK] =
Base de datos

percusivo

1 matriz de Fx(k*N)

Figura 57: Diagrama de bloques de la etapa 3 de NMF

En la figura 57, se puede observar el diagrama de bloques de la etapa 3 NMF,
como se puede ver consta dos sub-etapas, una primera sub-etapa que llamaremos de
entrenamiento de percusivos, en la que se “ensefia” al sistema el tipo de percusivos que
va a identificar, de tal forma que se genera una matriz de dimensiones NxLk, donde L es
el numero de pistas de percusivos con el que se va a entrenar, N el nUmero de bins de
frecuencia y k es el nUumero de bases que se considerar en cada pista. Posteriormente
con esa matriz training se inicia la segunda sub-etapa que comienza con la pista estéreo

que sale en la segundo etapa, donde se toma como premisa que es pista solo contendra
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frecuencias correspondiente a la voz y los percusivos de la parte instrumental. La idea en
rasgos generales es aplicar dos NMF en esta segunda sub-etapa, uno que estime las
activaciones y matriz de bases de la voz y otra que estime la matriz de activacion de los
percusivos Unicamente ya que la matriz training representa la matriz de base de los

percusivos.

Se supone una base percusiva de entrada con una duracion aproximada de 0.3

segundos, cuyo espectrograma es:

4 Original

—_
(&)

m ‘ i 1}

'y

Frecuencia(Hz)

Sl

B — —— .
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Tiempo(Seg)

e
w

Figura 58: Espectrograma de entrada de NMF para la etapa de entrenamiento

Aunque se comentd que en esta etapa se va a iterar un numero de veces
determinada para la descomposicion, también se podria en este momento establecer un
umbral que asegure un error determinado. Para este caso se emplea un numero de
bases de k = 3, con un total de 100 iteraciones, haciendo uso de las ecuaciones (40) y
(41), obtenemos las matrices de bases W y la matriz de activaciones H. Esto se ve en la

figura 59:
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Figura 59: Espectrogramas de la descomposicion de la matriz de bases W y de
activacion H

Para ver que efectivamente la ecuacién (39) cumple con la convergencia en la
figura 60 se puede ver como tras 100 iteraciones el error es minimo, es mas a partir de la
iteracion 20 la diferencia es minima, pero como el niumero de iteraciones es un valor fijo
quizas para otras pistas de entrenamiento no sean suficiente 20 iteraciones, por ello se
toma un valor bastante por encima del que se estima necesario.
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lteraciones

Figura 60: Convergencia de la KL para 100 iteraciones
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Como se observa en la figura 60, el error es apenas de 140, un error asumible
teniendo en cuenta que se trata de una sefial de 30735 muestras. En la figura 61, se

aprecia una comparativa entre la sefial original con la sefial reconstruida:

Original
T T T = W50
T 1500 s
= 0
£ 1000 =
3 -50
(] =
T 500
I‘ | 1 |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
Tiempo(Seg)
Reconstruccion
T T T 4 50
~
S i
.g 0
c ————
(<]
>
3
& - @50
| I | it
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
Tiempo(Seg)

Figura 61: Comparativa de la seial original y la estimaciéon tras NMF, para 100
iteraciones y k=3

Con la figura 61, queda demostrado que los calculos expuesto en la etapa 3,
son consistentes y generan resultados practicos validos.

Resulta curioso analizar el caso extremo en el que k =1, y para un numero

mucho menor de iteraciones unas 10 aproximadamente de forma que el error sea

bastante grande, vemos como apenas distinguimos una unica fuente:

0
30
-500
20
-1000
1 -1500
-10 -2000
20
0.5¢ ] -2500
30
o 3000
2 0.3
)

Frecuencia(Hz)
(&
&S =
o
Bases (K

H
1 0 0.1 0.
Bases (k) Tiempo(Seg

Figura 62: Descomposicion de NMF para un valor de k=1
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Creando conflictos a la hora de reconstruir la sefal:

Original
2000 T T T = 50
¥ 1500 = B
T 0
£ 1000 —— .
3 .50
(]
= 500 .
—— === | Il
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
Tiempo(Seg)
Reconstruccion
2000 0
N
T 1500
T -1000
£ 1000
§ -2000
= 500
-3000
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
Tiempo(Seg)

Figura 63: Comparativa entre la senal original y la estimada para k=1 y 10
iteraciones

Donde practicamente se hace irreconocible la sefal, basta con fijarse en la
magnitud de las dos sefiales, por ello sera importante tanto la eleccion de unas
iteraciones lo suficientemente elevadas que permitan minimizar el error al maximo, asi
como un numero de bases percusivas aceptable, el nUmero de bases percusivas suele
estar en torno a 2 6 3, aunque légicamente depende mucho de la sefial que se esté

analizando.

Sin embargo si se vuelve a 100 iteraciones pero se mantiene k = 1, se observa
como la seial reconstruida es muy similar a la original. En la figura se aprecia una buena
reconstruccion aunque quizas por debajo de su valor en intensidad, se puede ver que los
tiempos estan bien reconstruidos y bien proporcionados, pero el error cometido hace que

se pierda energia en las frecuencias altas de la sefal.
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Figura 64: Comparativa entre la sefal original y la reconstrucciéon para k=1 y 100
iteraciones

La conclusion a la que se llega es que el aumentar las bases k no implica una
mejora directa de la reconstruccion de la senal, ya que la figura 64, es practicamente
similar a la 61, y de igual forma en la figura 60 vemos que a partir de un cierto nimero de
iteraciones el error es practicamente constante, con lo que habra que buscar un
compromiso entre iteraciones y valor 6ptimo de bases.

En este punto se completaria la primera sub-etapa de entrenamiento,
simplemente se deberia repetir para cada pista que se desee entrenar. La matriz que es
de interés de esta etapa es W, de forma que después de L pistas de entrenamiento se

pueda montar la matriz training Wr:

Wrl=[W; .. W] (42)

En la segunda sub-etapa, la forma de realizar la estimacién del NMF, se realiza
de una forma un poco diferente a la primera sub-etapa, hasta ahora se habia usado la
ecuacion (34), pero ahora empleamos una ecuacién que agrupa dos ecuaciones como la
(34):
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V] =[S1+[P] (43)

Donde [V] es la matriz del espectrograma de entrada, [S] representa la matriz
de la parte de la pista que pertenece al cantante y [P] la matriz de la parte de la pista que
pertenece al percusivo. De igual forma que en la ecuacion (34), se puede descomponer

ambas partes en:

[S] = [Ws][H;] (44)

[P] = [Wp][Hp] (45)

En donde W, son los vectores bases de la voz y H,sus respectivas
activaciones, mientras W, que W, son los vectores bases del percusivo y Hp sus

respectivas activaciones. Resultando entonces:

[V] = [WS1[H] + (Wp][Hp] (46)

Llegando a la conclusion de que realmente se esta planteando dos NMF
independientes de las que una funcion de una de ellas es conocida, entrenada
previamente. W, representaria la matriz entrenada, es decir W; (41) De forma que
unicamente necesitariamos estimar W;, H; y Hp. El proceso de estimacion para cada una
es exactamente el mismo que el explicado con anterioridad, simplemente teniendo en

cuenta que se debe emplear la reconstruccion a través (45).

Otro punto a tener en cuenta es que en la parte de entrenamiento hemos
supuesto que k = 3, ya que se trataba de entrenar fuentes percusivas, donde claramente
estamos limitados a un numero pequeio de sonidos, pero cuando se estima W, no se
debe olvidar que se trata de estimacion de voz, donde el numero de fuentes sonoras, o
de variables del sonido que pueden producirse son mayores luego el valor por lo general

estara comprendido entre 16 y 128 fuentes sonoras para voz. Como es légico todo este
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rango de valores es muy relativo y dependera en gran medida de nuestras bases, asi

como de la cancion a tratar.

Una vez obtenido los diferentes valores de [W], [Hs], [Wp] ¥ [Hp] Se puede ser
capaz de generar un par de mascaras suavizadas que permitan extraer de la sefal

original los fragmentos de voz y de percusivo.

P

- 47

mascarap P rs 47)

mascarag = S (48)
ST P+S

Donde (47), representa la mascara de percusivo y (48) la de voz, siendo Sy P

en las ecuaciones (45) y (44) respectivamente.

ETAPA 3.1: SPARSENESS

En un intento de mejorar el sistema de NMF, se emplea una técnica que
aprovecha una de las propiedades de la voz humana. Como se ha visto en la seccion
1.2.3 la voz humana es monofénica, esto quiere decir que solo produce un sonido en un
instante dado. Esta propiedad es util si tenemos en cuenta que en el NMF somos

capaces de separar voz y percusion durante el algoritmo.

Sparseness [31], es un complemente afadido a los sistemas NMF, que busca
obtener una representacion de la sefial con el menor numero de datos posibles, de forma
que se pierda la menor cantidad de informacion, de esta forma se consigue que el
solapamiento que se produce debido a los arménicos en las diferentes frecuencias se
limite. Conceptualmente consiste en anadir un valor de restriccion 1 que ponderado entre

0y 1, siendo 1 el mas restrictivo.

La forma de implementacién sobre NMF es sencilla, teniendo en cuenta que se
requiere emplear de una normalizacién respecto a FT, siendo F los bins de frecuenciay T

los frames de tiempo.
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Xpr Y Xpr
- — - 49
Xer - cono T (49)

En la ecuacion (46), se puede ver un factor de normalizacidon necesario sobre la
sefal de entrada. Si se sigue con la funciéon de peso de KL, si se afiade la restriccion

quedaria:

D(I7IIV)=Vloglo<%)—V+l7+/1VZZHV+/1PZZHP (50)

Se observa como la ecuacion (50), es similar a la (39), pero con el afiadido de
los valores restrictivos, donde Ay, ) Y. Hy, es la restriccion aplicada a la voz y 1, Y. Hp €s
la restriccion para la parte instrumental de percusivos. Como se observa la restriccion
solo afecta a la matriz de activacion, A, y 1p, son los valores de restriccion para cada
parte vocal y percusiva respectivamente, esto légicamente afecta a la funcién de

optimizacion de la matriz H, y Hp, que se recalcularia como:

v
wT
WH (51)
HeHe—WH
“H® T 1 aC

El término C, es un valor de peso que hace que todas las restricciones tengan
la misma importancia, es decir como se ha visto en la ecuacién (50), se han anadido dos
nuevos términos, de tal forma que si analizamos la cantidad de datos que aporta cada

término en la ecuacion (50):

14 N
Viogso (5) —~V+V->FT (52)
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Mzzmam (53)
APZZHP S KT (54)

Donde K, representa el numero de bases, T el numero de frames y F el nimero
de bins. Légicamente FT > KT, en cuanto a numero de datos, luego necesitamos
multiplicar los dos nuevos términos por un factor de ponderacion que permita tener el

mismo peso que el primer término, es decir C:

(55)

=1 =

Por ultimo y para ver los efectos de la estimacion con y sin sparseness,

supongamos una tono percusivo cuyo espectrograma es el de la figura 65:

X104 T T OrlllglnaI T T T T T
W B B
~N — — — — —_— ——
T = e ——— — — — -
A = = =— = = i
e L = = =
& 1 — = = 7
s — — — |50
R ——— =— L

% -100

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Tiempo(Seq)
4 Reconstruccion
50
~
z
e
(&)
% 0
>
(&
g L
LI_ |
0—— ' -50
0

1 1 I L L | | | | 1
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Tiempo(Seq)

Figura 65: Espectrograma de sefal a estimar sin y con sparseness
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Supongamos que se toman las restricciones comentada y tomamos 1 =0y
A =1, las dos situaciones extremo, si vemos las funciones de error de ambas, vemos que
para el tono instrumental de la figura 65, la estimacién se realiza con un menor error sin

la restriccion:

lambda =0 lambda = 1
220 T 360 :
215 .
340
210 .
205 .
3201
200 —_
i) m
= 2
=§ 195 § 3001
“ 190t 1 H
2801
185+ .
180+ .
260+
175r
1700 50 100 150 200 2400 50 100 150 200
lteraciones lteraciones

Figura 66: Comparativa del error que se comete en la aproximacion para distintos
valores de 4

4.6 ETAPA 4: ESTIMACION DE ZONAS DE VOZ

Como se ha podido ver en la etapa 3, NMF consigue identificar bien los restos
de percusivos que quedaban entorno a la voz. Esta ultima etapa, se aporta como método
novedoso y completamente nuevo. El problema del NMF, es que actua por igual en toda
la cancion, es decir rebajas los percusivos tanto en la parte cantada como en la que no,
pero la parte en la que no hay voz podria ser eliminada por completo, esa es la idea de

esta cuarta etapa. Supongamos la figura 67 como pista a analizar:
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Original
0.2

Amplitud

=}

.

o
{

_ | | | |
0'250 5 10 15 20 25
Tiempo(Seg)

Figura 67: Senal de entrada para analizar

El efecto que produce esta etapa, se puede ver en la figura 68, donde se
muestra en la parte superior la salida del NMF y donde las flechas indican las zonas que
estan rebajadas con respecto a la original que ha identificado como percusivo, por simple

inspeccion se puede ver que el nivel de intensidad de la voz estda muy por encima de
esta:

Salida NMF

0.2

Amplitud

_ | | | |
0'20 5 10 15 20 25
Tiempo (Seg)
Estimacion de la zona de voz
T T

0.2

e
—_
I

Amplitud
(=)

_ | | | |
0'20 5 10 15 20 25
Tiempo (Seg)

Figura 68: Salida del NMF (superior) y salida de la estimacién tras la etapa 4
(inferior)
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Como es logico se necesitara de un umbral que diga que partes son percusivos
y que partes voz, donde tras varias pruebas se tomé como umbral el valor de medio del
conjunto de muestras de la pista. Este umbral esta basado en el tipo de cancién que se
presupone de antemano que se va a analizar y como se ha comentado varias veces son
canciones repetitivas donde la voz del cantante no tiene grandes oscilaciones de

intensidades, es decir musica tipo pop, country...etc.

El funcionamiento es muy sencillo, se basa en analizar fragmentos de 0.25
segundos, debido a que es la duracion aproximada de un sonido percusivo, donde se
estima un valor para el sub-conjunto de datos tomados mediante un filtro de mediana, y
si se encuentra por debajo del valor umbral X,;nprqa1, S€ tomara como percusivo y sera

descartado de la pista de voz. En la figura 69, se ilustra este proceso:

Salida de NMF
0.1 T [ T -

i 2 3 4 5 6 7 8

0.05-

0 oA e A O 0

©
=
=
£
<
oo W
M(XU'OZO)
0.1 i
XumbraI<M(Xtrozo) =Voz XumbraI>M(Xtrozo) = Percusivo
| | \ | \ ! ‘ | ‘ |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Tiempo (Seg)

Figura 69: Ilustracion del proceso de estimacion de zonas de voz

En la figura 69, se ilustra el proceso seleccion de la voz, como se puede ver los
fragmentos 1,2,3,4,5 claramente tiene mucha menos intensidad que fragmentos como el
7 o el 8 por ello seran detectados como umbral. Donde M (X;,,,,) representa el operador

mediana del subconjunto de muestras.

Como se viene comentando, lo efectivo que resulten las etapas anteriores
influencian fuertemente el resultado de esta etapa, ya que esta basada en que NMF es

capaz de identificar bien los percusivos con su entrenamiento y aunque no los elimine si

sea capaz de atenuarlos.
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4.7 ETAPA 5: SEPARACION ARMONICO PERCUSIVO

Con la etapa 4, se concluye la separacion de la voz, con lo que si se vuelve a la
figura 40 del diagrama del médulo, retomariamos el camino izquierdo donde simplemente

se aplica una Unica etapa con el objetivo de separar armonicos de percusivos.

Esta técnica hace uso de un filtro de mediana sobre el espectro de la sefial de
audio, este filtro analizara la forma del espectro de la sefal y con estos resultados se
podran generar las mascaras que procesaran la sefal original. En la practica es mas un

algoritmo de analisis de imagen mas que de audio [13].

Esto se puede apreciar en la siguiente imagen, donde claramente se observa la

forma horizontal de los percusivos:

Percusivo

20

-y
(%))

Frecuencia(Hz)

0.5 -100

-120

Tiempo(Seq)
Figura 70: Representaciéon de tono percusivo

Por contra si nos filamos en una muestra de armonicos de una melodia,

podemos comprobar como la energia se distribuye de forma horizontal:
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Figura 71: Representacion de tonos arménicos

En definitiva, se aprovechan las caracteristicas propias de armoénicos y de
percusivos que se han comentado en la seccién 1.2, donde se indicé que los percusivos
tenia una estructura corta en el tiempo pero de banda ancha mientras que los arménicos
todo lo contrario. En otras palabras mas de procesado de imagen, los percusivos son
entendidos como eventos verticales en el espectrograma y los arménicos como eventos

horizontales.

Los filtros de mediana han sido muy usados en el procesado de imagenes, para
eliminar ruido de puntos, o de sal y pimienta. El funcionamiento del filtro de mediana es
sencillo, se le pasa una muestra de la sefial original, tomada mediante un enventanado
entorno a la muestra de interés. Dando un vector de entrada x(n) y otro de salida y(n),
la longitud del filtro [ vendra determinada por el nUmero de muestras sobre las cuales

actua el filtro. Donde si [ es impar, podemos definir el filiro de mediana como:

y(n) = mediana{x(n —k:n+k)} con k=({1-1)/2 (56)

Como se puede observar, la muestra original es reemplazada con la mediana

obtenida de la lista ordenada de las muestras en lo vecinos de la muestra original. En
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caso de que [ sea par, la mediana se obtiene como la media de las dos muestras en el
medio de la lista ordenada. De esta forma conseguimos eliminar picos de ruido ya que

ellos no siguen el patron de los valores tipicos de la regién de analisis.

Dado un espectrograma S, y denotando el it" frame de tiempo como S;, y el ht"
bin de frecuencia como S, se puede obtener un espectrograma mejorado de percusion

P;, generado un filtro de mediana sobre S;:

P; = M{S;, lperc} (57)

Donde M denota el filtrado de mediana y Iperc es la longitud del filtro, de esta
forma podemos combinar P; para producir un espectrograma de percusién P. De forma

similar actuamos sobre los arménicos, desplazandonos sobre Sj,:

H; = M{Sy, lharm} (58)

Donde lharm representa la longitud del filtro.

Los resultados de los espectrogramas, tanto armoénico como percusivo se
pueden usar para generar dos mascaras las cuales posteriormente son aplicadas sobre
el espectrograma original. Existen dos tipos de mascaras que se pueden emplear. La
primera de estas es una mascara binaria, donde se asume que cada bin de frecuencia

pertenece a la fuente percusiva o armoénica. En esta caso la mascara se define como:

1 Si Hh P> Ph P
My, = i 7 Chi 59
Hni {0 En otro caso (59)
M. = {1 Si Pp; > Hp; (60)
Phi 0 Enotro caso
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Pero como se comentd en la etapa 1, este tipo de mascaras suelen dejar un
tipo de ruido de fondo audible por ello es referible usar mascaras suavizadas como la

Wiener, que se definen como:

p

M. o i 61)
i T H if,i + P if,i
Poi (62)

Mp, =—Tb
m Hfrl)i_l_Phpi

Donde p denota la potencia a la cual cada elemento individual del
espectrograma es elevado. Por ultimo podemos recuperar el espectrograma complejo de

cada sefial como:

H=S®My (63)

P =5Q®M, (64)

Donde ® representa el producto de Hadamard y donde S denota el valor
original del espectrograma. Para recuperar la sefal, bastara con invertir el espectrograma
al dominio del tiempo y se obtendra la forma de onda armédnico y percusivo

respectivamente.

Como se puede ver el algoritmo solo requiere de dos iteraciones, lo que lo
convierte en una etapa muy eficiente y ademas al no requerir de muestras futuras al

momento de analisis, es un buen algoritmo para emplearlo en tiempo real.
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EJEMPLO

Si se emplea el siguiente codigo con un fragmento de audio a modo de ejemplo

como “Billie Jean” de Michael Jackson, el espectrograma de entrada sera:

<10° Original
E E Fil T E 3 T 51 T FT T 7 il T §7
L Al i ‘ : ISy
- i 20
1.5k -
N z
5 [ 0
: - = = Z =
e = g
5 : s
= = 1 [ 120
3 :
o 3 2 3 5
L = -
: F - : = = -40
osk 3 f : : : =
= : = : : ; 3 : : : -60
-80

Tiempo(Seg)

Figura 72: Espectrograma de la seial de entrada a la etapa 5

Claramente se puede ver que el fragmente contiene tanto zonas de armadnicos
como de percusivos, segun el autor [13] tras varios analisis la longitud que mejor
funciona para el filtro es de 17, tanto para arménico como percusivo, ya que las
variaciones no son tan drasticas como para ser perceptibles, por tanto sera lo longitud
que se emplee. Por otro lado dice que el valor de p optimo que mejores resultados da

para la separacion es p = 2, luego también se tomara este valor.

Aplicando los dos analisis de mediana sobre el espectrograma de la figura 72, y
generando las mascaras de (61) y (62), obtenemos los resultados de la figura 73 para

armonico y 74 para percusivo:
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Figura 73: Resultados de la separacion de la pista de arménicos
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Figura 74: Resultados de la separacion de la pista de percusivos
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Se puede ver como claramente se han identificado los parametros arménicos y

percusivos, de tal forma que si escuchamos las pistas de audio separadas vemos que se

obtienen unos resultados bastante buenos.
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5. EVALUACION

Como se ha visto en la seccion anterior se dispone de un sistema solido, que
permite la separacion de pistas en arménicos, percusivos y voz, en la presente seccion
se va a intentar cuantificar la calidad del sistema a través de una serie de test, tanto

subjetivos como cuantificados.

5.1 BASES DE DATOS

Para el analisis tenemos que distinguir entre 3 bases de datos:

1. Por un lado se tiene la base de percusivos, con las que se realiza el
entrenamiento del sistema NMF, esta base de datos no entra dentro de la evaluacion,
sino simplemente su mejor o peor eleccion hara que algunas canciones se separen mejor
o peor. Para este programa se ha empleado un total de 60 bases percusiva para el

entrenamiento del NMF.

2. Por otro lado se tiene una base de melodias de 7 canciones con las que se
va a optimizar los parametros del sistema, es decir el numero de bases k, la resolucién

del azimugrama gS...etc.
Estas 7 pistas son:
1. Another dreamer — the ones we love
2. Fort minor — remember the name
3. Ultimate nz tour
4. Bon Jovi - Livin’ On A Prayer
5. Fleetwood mac — Go our own way
6. Los lobos —La bamba
7. LostProphets — Rooftops

Donde las 3 primeras se han extraido de la pagina web del SISEC [15]. El
SISEC es una competicion a nivel mundial, en la que multitud de personas interesadas
en el estudio de este campo, desarrollan sus algoritmos y los comparan unos con otros

en las mismas condiciones. El resto de pistas han sido extraidas del juego Guitar Heros.
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Como se puede observar son un numero bastante elevado de pistas que como se vera
en la seccidn de set-up se hara un analisis hiper-paramétrico con un total de 11 variables
que terminaran generando un total de 4320 pistas de audio entre percusivos, armonico y
voz, alcanzando mas de 25 Gigabytes de datos de audio y 12960 valores numéricos. No
obstante como se trata de ver como mejora la extraccion de voz, solo los datos de la voz

seran representativos en la seccion de analisis.

3. Por ultimo tendremos una base de 2 pistas de audio de testeo, es decir con
los parametros ya optimizados que solucion se obtiene directamente sin haber tratado

con esas pistas con anterioridad.
Estas 2 pistas son:
1. Tamy- Que pena tanto faz

2. Bearlin

5.2 SET-UP

En esta seccidn se habla de los parametros que se emplean en el sistema para

la hiper-parametrizacién de las variables, asi como los empleados en las transformadas.

Para la eleccion de la STFT, se han tomado los valores tipicos que se han
observados en la bibliografia[8][9][13]:

Tipo de ventana Hamming
Numero de muestras 4096
Saltos 1024

Tabla 3: Parametros de la STFT usados

Como ya se indico en sus respectivas etapas existen parametros que no se van
a analizar, ya que como se vio en sus respectivas referencias ya fueron optimizados, por
tanto los parametros que se van a optimizar son principalmente los de la etapa ADRess,

NMF y Sparseness.
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Filtro de median

e | =17 muestras
Separacién armoénico de percusivos
e P =2 (suavizado de la mascara)

e [ =1[30 100]

ADRess

e H=1]20]

e K,=[16 32 64 128]
NMF e K,=[1 2 3 4 5]

e Jteraciones = [100]

e A,=[0 02 04 06 08 1]
Sparseness

e Ap,=[0 02 04 0.6 08 1]

Tabla 4: Parametros tomados para el analisis hiper-paramétrico de los diferentes
sistemas

5.3 METRICAS

Los métodos de evaluacion seran de dos tipos, por un lado se realizara un test
Mushra, ya que al tratarse de analisis de audio, la percepcion es subjetiva y unica de
cada individuo, por ello se realizara un test a diferentes personas con intencion de
obtener segun sus criterios lo valores de las variables para los que mejor quedaria
separada una pista. Por otra parte necesitaremos una cuantificaciéon para los resultados
de forma que se pueda comparar con otros algoritmos, por ello como se comentd a
comienzos de la seccion nos compararemos con los resultados del SISEC [15]. La forma
de compararse sera a través de los parametros SDR, SIR, SAR, que son generados por

la funcion bss_eval _images_nosort incluida en la toolbox de MatLab BSS_EVAL [14].

El principal objetivo de utilizar esta toolbox, es descomponer una fuente S(t)

como una suma S;(t):
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S = Starget(t) + einterf () + enoise(t) + €artif () (64)

Donde S;grge:(t) €s una aproximacion de la fuente de interés S;(t), eipters(t)
representa las interferencias no deseadas que se encuentran en nuestra sefial, e, ;50 (t) ,
es una deformacion del propio ruido que no afecta a la fuente, por GlItimo ey, (t) s un
término artificial que corresponde a los ‘artificios’ creados como consecuencia de los

algoritmos de separacion, como musicales, ruido...etc.

Existen diferentes formas de descomponer la sefiales en los términos de la
ecuacion (47) la funcidbn que se emplea [14] esta basada en una descomposicion
mediante filtrados, descomponiendo la fuente estimada en las 4 componentes que
representan la distorsion, interferencias y artefactos. Aunque solo nos centraremos en

dos de ellas:

1. La relacion de distorsion entre fuentes:

”Starget(t)llz

SDR =101o
glo(”einte‘rf(t)+enoise(t)+eartif(t)”2

) (65)

Da informacion de como se parece la forma de onda de la sefial original, a la de la

fuente estimada.

2. La relacion de fuentes interferentes:

”Starget(t)llz

SIR =101o
glO(”einterf(t)llz

(65)

Da informacion de como afectan las interferencias debido a una mala separacién

de las fuentes, por ejemplo que en la voz se introduzcan percusivos.
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5.3 RESULTADOS

La forma de exponer los resultados se dividira en 3 etapas, una primera etapa
mostrara los resultados de la hiper-parametrizacién, analizando primero los parametros
del ADRess para todas las canciones y obteniendo la media, tomando el mejor para los

siguientes valores y asi sucesivamente.

Resultados para f = [30 100]

Andlisis de los parametros de la etapa ADRess
8 T T T T

B Resolucion = 30

EResolucion = 100

SDR SIR SDR SIR

Figura 75:Analisis de los parametros de la etapa ADRess

Bajo la premisa de que el principal parametro de interés es el SIR ya que
representa las interferencias de sefiales como consecuencia de una mala separacion de
fuentes. En la figura 75 se puede apreciar como era de esperar que una mayor
resolucion implica una mejor separacion de fuentes, por esto las siguientes graficas se

realizaran en base a esa resolucién es decir § = 100.
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Andlisis de diferentes parametros para distintos valores de K b
10 T T T T T

.Kp=1
8+ DKP:Z B
I .
DKP:4
61 .KP= N
S 5¢ 1
4 |

i I .

SDR SIR

Figura 76:Analisis de los diferentes parametros para distintos valores de K,

En la figura 76, se observa el analisis para diferentes valores de K, para un
valor de K,, = 16, se puede ver que en base al criterio del SIR el mejor valor es para un
valor de K;, = 4, mientras que para el valor SDR, practicamente son muy similares todos

los resultados por ello se decide tomar el valor de K, = 4.

Andlisis de parametros para diferentes valores de K b
8 T T

L .KV=16 i
DKP=32
6l .Kp:64 B
.Kp=128
51 i
g4 :

| .
0

Figura 77: Analisis de parametros para diferentes valores de K,

! |
SDR SIR

En la figura 77, se puede ver el analisis para diferentes parametros de K,,, este
parametro es muy dependiente la cancion y del cantante Iégicamente, por eso los datos

son muy relativos, escuchando los resultados, se puede apreciar una mejor separacion
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en algunas canciones para 16 bases y sin embargo otras con 128 bases suenan mejor,
pero como se trata de un analisis cuantificado, para continuar el analisis de los
parametros del sparseness, se tomara como valor 6ptimo un valor de bases K, = 64

bases vocales.

Andlisis de diferentes parametros para distintos valore de lambda b

8 .Iambda =0 ' '

p

Dlambdapzo.z

.Iambdap:0.4

6 Dlambdapzo.e _
p
p

.Iambda =0.8
Dlambda =1 n

42}

| |
SDR SIR
Figura 78: Analisis de diferentes parametros para distintos valores de 4,

En la figura 78 se puede observar el analisis para diferentes valores de 4,,
aunque acusticamente no representa una mejora significativa ni perceptible, se puede
observar en el grafico de barras que las variaciones son minimos obteniendo los mejores
resultados para 1, = 0, aunque al ser medidas medias de un conjunto de canciones es

posible que debamos admitir un margen llegando a la conclusion que los mejores valores

estaran entornoa 0, 0.1 6 0.3.

Finalmente en la figura 79, se puede observar el analisis para el ultimo
parametro A,. En la figura se puede ver como igual que pasaba con 4,, las variaciones
son minimas, lo que se refleja en que acusticamente son imperceptibles, no obstante se
ve que conforme nos acercamos a A, =1, se obtienen mejores resultados en la
separacion y por tanto llegamos a la conclusién de que entorno a 0.8, 0.9 6 1 seran los

valores 6ptimos para las restricciones del sparseness en la voz.
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Anélisis de diferentes parametros para distintos valores de lambda v

8 .lambda V=0

Dlambda V:0.2
.Iambda F04
Dlambda 7086 .
.Iambda v=0.8
Dlambda F1 7

(2]

[

EO4¥ |

1] |
! \
0 SDR SIR

Figura 79: Analisis de diferentes parametros para distintos valores de 4,

Finalmente se puede concluir que después de la optimizacion para la

evaluacién en la etapa de test, se emplearan los siguientes valores:

[ ] /1 = 1
Filtro de median
[ ] p = 80
e [ =17 muestras

Separacién armoénico de percusivos
e P =2 (suavizado de la mascara)

o = [100]
ADRess 4
e H=1]20]
o K, =[64]
NMF e K,=1[4]
e Jteraciones = [100]
e X =[0]
Sparseness
o Ay =[1]

Tabla 5: Resolucion de los valores optimizados

Como se ha dicho al margen de los resultados obtenidos, la musica y la
percepcién que cada persona tiene de ella es diferente ya que influyen muchos factores,
asi como para alguien, puede resultar que una pista donde en la separacién la voz queda
con algo de instrumental puede opinar que suena mejor, que alguien que no desea nada

de instrumental en su pista de voz y prefiere que algunos fonemas no se oigan
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correctamente. Por ello se ha pensado al margen de las pruebas de optimizacién y de

comparacion, esta ultima se vera mas adelante, resultaba interesante realizar un test de

Mushra [33]. El test de Mushra es un método para realizar test de audio, mediante una

evaluaciéon subjetiva de la calidad de audio y asi cuantificar la calidad percibida de las

sefales que han sufrido un procesado de audio. El test ha sido realizado por diez

personas al azar completamente independientes a este proyecto, donde primero se ha

reproducido la pista con toda la informacién, instrumental y vocal, posteriormente se han

ido reproduciendo la correspondiente separacion para diferentes valores que se han

analizado:

Filtro de median

A=1
p =80

Separacién armoénico de percusivos

l = 17 muestras

P = 2 (suavizado de la mascara)

e B =[100]
e ADRess
e H=1]20]
e K,=[32 64]
e NMF e K,=1[2 4]
e Jteraciones = [100]
e A, =[0 1]
e Sparseness 3 0 1]
[ ] p =

Tabla 6: Valores empleados en el test de Mushra

Se le pidi6é a los participantes que puntuasen las pistas en base a su propio

criterio de lo bien que le sonaba la separacién del 1 al 5, siendo 1 una mala separacion y

5 una muy buena separacién. En la tabla 7, se pueden apreciar los valores medio de

cada resultado que han aportado. La numeracién de las canciones corresponde a:

o kb=

Bon Jovi - Livin’ On A Prayer
Another dreamer — the ones we love
Fort minor — remember the name
Ultimate nz tour

Los lobos — La bamba

LostProphets — Rooftops
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Cancion 1

Cancion 2

Cancion 3

Cancion 4

Cancion 5

Cancion 6

K=2 K=4

K=2 | K=4

K=2 | K=4

K=2 | K=4

K=2 | K=4

K=2 | K=4

Alphav =
0 alphap

=0 bases
vocales =
16

2.57 | 3.14

2.85 | 2.57

242 | 1.71

2.57 | 2.85

242 12.28

Alphav =

0 alphap

=0 bases
vocales =
32

271 | 3.14

3.71

2.57

2.85 | 3.57

1.85 | 1.71

3.14 | 3.28

242 | 2.71

Alphav =

0 alphap

=0 bases
vocales =
64

3.14 | 3.28

3.14

3.28

2.85 | 3.28

1.85 | 1.71

2.85 3

2 242

Alphav =

0 alphap

=0 bases
vocales =
128

2.28 3

4 3.57

2.71 3

1.71 | 2.28

3 2.57

Alphav =

1 alphap

=0 bases
vocales =
16

3.57 | 2.85

2.57 | 2.71

2.48 | 2.28

2.85 | 2.42

2.85 | 3.71

271 |3.14

Alphav =

1 alphap

=0 bases
vocales =
32

2.85 | 2.85

2.71 3

242 | 2.85

2.14 | 2.14

2.57 | 3.42

2.57 | 2.57

Alphav =

1 alphap

=0 bases
vocales =
64

2.85 | 2.85

3.14 3

2.28 | 2.85

1.85 2

242 |2.42

Alphav =

1 alphap

=0 bases
vocales =
128

214 | 2.57

3.57 | 3.71

2.85 | 2.28

1.57 | 2.28

3.28 | 2.57

214 | 2.42

Archivo
de Voz
ADRess

2.85

3.14

2.71

1.71

2.14

Tabla 7: Resultados del test de Mushra

94




Logicamente estos resultado no son representativos de los anteriores que se han
cuantificado, sin embargo se observan similitudes, principalmente en la eleccién de
bases, vemos que una eleccion de 4 bases percusivas es mejor frente a las de 2, estos
resultados ya se habian visto numéricamente, pero ahora se puede observar que
acusticamente se cumplen esos resultados, por el contrario la variacion de los valores de
sparseness si se cumplia en el analisis numérico, sin embargo auditivamente no son

cambios tan perceptible, dando resultados contradictorios.

A continuacién se va a ver el tercer analisis donde se compara los resultados
que se obtienen para esos valores optimizados, para dos pistas independientes a todas
las etapas de analisis anterior y se compararan con los resultados de otros algoritmos.
Como existen muchos algoritmos diferentes y el texto se extenderia demasiado si los
comparamos con todos, en la seccidén de referencias se incluyen algunos enlaces [34] y
[35] que corresponden a la pagina donde se recogen los resultados para esa pista de

audio en concreto:

1. Tamy — Que pena tanto faz [34]:

Algoritmo SDR (Voz) SIR (Voz)
TFG 4.4 dB 4.5dB
Algoritmo 1 3.6 dB 5.5dB
Algoritmo 2 5.1dB 6.9 dB

Tabla 8: Comparativa de la canciéon Tamy con diferentes algoritmos

2. Bearlin [34] y [35]:

Algoritmo SDR (Voz) SIR (Voz)
TFG 4.2dB 15.2 dB
Algoritmo 1 6.3dB 12.8 dB
Algoritmo 2 7.9dB 16.6 dB

Tabla 9: Comparativa de la canciéon Bearlin con diferentes algoritmos




Como se puede apreciar los resultados no son tan diferentes a otros algoritmos
que se encuentran ya presente de otros autores, es mas en algunos casos llega a
superarlos. Cabe destacar que la cancion de Tamy, es una canciéon sin apenas
percusivo, y por tanto la etapa del NMF y las que le siguen no serian realmente
necesarias pues estropean la calidad de la sefal, ya que originalmente con la primera
separacion se obtenian 11 dB de SIR y 2.3 dB de SDR, esto se debe a que los datos
optimizados para el ADRess, y las otras etapas no se adapten bien a esta cancion, es
por esto que en el programa final se recogen los resultados de la salida de cada etapa,
siendo en este caso innecesario aplicar NMF o sparseness. En cambio la cancion de
Bearlin vemos como los resultados son bastante buenos viendo que la mayoria de
algoritmos que se han visto [34], tienen un SDR de 6 de media y un SIR de 16 de media
con algunas excepciones que llegan a SIR de hasta 26 dB. La conclusién es que se

muestran unos resultados validos y coherentes con otros algoritmos actuales.
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6. CONCLUSIONES

A lo largo de este proyecto, se ha desarrollado una serie de algoritmos, con la
intencion de separar fuentes instrumentales de vocales y las instrumentales en
armonicos y percusivos. Para ello se desarrollé un modulo que implementase todos estos
algoritmos en serie, y fuese capaz de dar a la salida una solucién al problema que se

planteaba. Finalmente se han desarrollado un total de 5 etapas:

1. Una etapa para separar instrumental de voz.
a. Filtro de mediana.

2. Una etapa para separar armoénicos de percusivos.
a. Separacion armonico y percusivo

3. Tres etapas para perfeccionar la separacion de la voz con la instrumental.
a. ADRess
b. NMF (con Sparseness)
c. Estimacién de zonas de voz

En base a estas etapas, se ha cumplido el objetivo principal de este TFG, que
buscaba separar fuentes instrumentales en sus armonicos y percusivos correspondiente
y fuentes de voz, partiendo de una pista con todas estas fuentes mezcladas. Con el
desarrollo de cada etapa se han ido cumpliendo los sub-objetivos y finalmente se han
evaluado los resultados comparandolos con resultados de algoritmos reales que estan
hoy en funcionamiento y viendo como no son tan diferentes los que se obtienen en este

proyecto como los que hay, mejorando incluso alguno de ellos.

Tras finalizar el TFG, se puede ver que en base a los resultados obtenidos en la
seccion 5, se han cumplido los objetivos planteados al comienzo del trabajo. Se consigue
una buena separacion de las diferentes fuentes en la mayoria de los casos, no muy
diferentes a otros resultados actuales, con algunas excepciones. Se ha demostrado
como cada etapa que se ha ido afiadiendo ha conseguido una mejora significativa en la
separacion de los restos percusivos que quedaban tras elADRess, con lo que se
concluye que los algoritmos son validos, incluso se ha aportado una mejora que limpia la

sefala de voz en las zonas donde no canta el cantante. Aunque quizas no sean los
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algoritmos mas eficientes pero desde un principio no se pensé en desarrollar el médulo

para que funcionase en tiempo real.

7. LINEAS DE INVETIGACION FUTURAS

De cara a continuar investigando con las bases plantadas de este proyecto, son

3 campos principalmente que seria interesante a la hora de continuar el estudio.

Un primer campo, que buscase realizar la separacion instrumental de voz,
mediante técnicas que aprovechen las caracteristicas propias de la voz y de los
instrumentos, si se recuerda aqui se emplea una etapa que estudia la similitud de la
forma del espectrograma, lo que lo hace muy dependiente del tipo de musica mientras
que si el estudio se enfoca desde un punto de vista de las caracteristicas de la voz como
el vibrato o el trémolo o incluso los diferentes formantes de la voz, se ampliaria el rango

de tipo de musica a la que aplicar el algoritmo.

Un segundo campo, que mejore alguno de los algoritmos presentes como el
ADREess, o el de filtro de mediana, para hacerlos mas eficientes de cara a poder realizar
un programa que se ejecute en tiempo real, que es lo verdaderamente interesante de
este terreno. Si fuese necesario por imposibilidad de mejorar la eficiencia de algunos

algoritmos reemplazarlos por otros buscando un compromiso entre calidad y eficiencia.

Un tercer campo que busque ir mas alla de los que en este TFG se plantea,
una vez se tiene la separacion instrumental en armonicos y percusivos, buscar técnicas
que identifiquen los instrumentos y sean capaz de mostrar las notas musicales de cada
uno de ellos para la melodia, de forma similar con la voz, capaz de extraer los fonemas y

representar la letra de la cancion.

Con estos tres campos se ve que aunque la base de este TFG es sdlida, queda
bastante por investigar en esta area, asi como nuevos campos de investigacion

derivados de esta base.

98



8. BIBLIOGRAFIA

(1]

Juan Sebastian Guevara Sanin. Teoria de la musica. 2010

(2]

Constantino Pérez Vega. El sonido y audicion. Universidad de Cantabria.

3]

L. Regnier, G. Peeters. Singing voice detection in music tracks using
direct voice vibrato detection. Acoustics, Speech and Signal Processing,
2009, 1685 - 1688

(4]

MI Uzcanga Lacabe et al. Voz cantada. Clinica Universitaria. Facultad de
Medicina. Universidad de Navarra.

5]

Beatriz Gallardo Pauls. Presentacion del tema de fonologia. Universidad
de Valencia.

(6]

Diego Gomez Fernandez. La teoria universalista de Jakobson y el orden
de adquisicién de los fonemas en la lengua espafola. Universidad de
Sevilla.

[7]

Demestre, J., Llisterri, J., Riera, M. y Soler, O. La percepcion del lenguaje.
Psicologia del lenguaje. En O. Soler (Ed.),Barcelona: Editorial UOC. 2006

(8]

Derry FitzGerald. Vocal Separation using Nearest Neigthbours and
MedianFiltering. Signals and Systems Conference, IET Irish, 2012, pp 1-5

9]

Derry FitzGerald. Stereo vocal extraction using adress and nearest
neighbors median filtering. Signals and Systems Conference, 16th IET
Irish, 2013,

[10]

Stratis Sofianos. Singing Voice extration from stereophonic recordings.
Acoustics Speech and Signal Processing (ICASSP), IEEE International
Conference on, 2010, pp 233 - 236

(1]

Emad M. Grais and Hakan Erdogan. Single channel speech music
separation using nonnegative matrix factorization and spectral mask.
Digital Signal Processing (DSP), 17th International Conference on, 2011,
1-6

[12]

Nicholas Bryan, Dennis Sun. Introduction to Non-Negative Matrix
Factorization. Standford University. 2013

[13]

Derry FitzGerald. Harmonic/Percussive Separation Using Median Filtering.
13th International Conference on Digital Audio Effects (DAFX10), 2010

[14]

C.Févotte, R. Gribonval, E. Vincent. BSS EVAL ToolBox user guide,
revision 2. IRISA. 2005.

[19]

https://sisec2011.wiki.irisa.fr/tiki-
index.php?page=Professionally+produced+music+recordings

[16]

Youngmin Cho - Lawrence K. Saul. Nonnegative Matrix Factorization for
Semi-supervised Dimensionality Reduction. University of California.

99




[17]

Chao-Ling Hsu, Jyh-Shing Roger Jang. Singing pitch extraction by voice
vibrato/tremolo estimation and instrument partial deletion. 11th
International Society for Music Information Retrieval Conference, 2010, pp
525

(18]

http://es.wikipedia.org/wiki/Vibrato

[19]

Jingu Kim and Haesun Park. Sparse Nonnegative Matrix Factorization for
Clustering

[20] ¢ Matematicas en la Musica? Miscelanea Matematica. NUm.27. Soc. Mat.
Mex. (1999) pp. 15-27.

[21] http://es.wikipedia.org/wiki/Sonoridad_(sicoac%C3%BAstica)

[22] http://es.wikipedia.org/wiki/Cuerdas_vocales

[23] http://en.wikipedia.org/wiki/l_Have_a_Dream
Arauz Benvenuto, Guevara Jackson, Sapaly Tosi. La voz normal.

[24] Panamerica. pp 168-170.

[25] http://es.wikipedia.org/wiki/Formante

[26] http://www.teoria.com/referencia/t/tonos-semi.php

[27] http://www.fon.hum.uva.nl/praat/

[28] http://lema.rae.es/drae/?val=fonema

[29] Cédric Févotte, Nancy Bertin, Jean-Louis Durrieu. Nonnegative matrix
factorization with the Itakura-Saito divergence. With application to music
analysis. Département Traitement du signal et des Images Groupe AAO :
Audio, Acoustique et Ondes. Mayo 2008

[30] Daniel B. Rowe, “A Bayesian approach to blind source separation,”2002.

100




[31]

Tuomas Virtanen. Monaural Sound Source Separation by Nonnegative
Matrix Factorization With Temporal Continuity and Sparseness Criteria.
Audio, Speech, and Language Processing, IEEE Transactions

on (Volume:15, issue: 3). Marzo 2007. Pp 1066-1074

[32] Alexey Castrodad, Zhengming Xing, Lawrence Carin et al. Learning
discriminative sparse models for source separation and mapping of
hyperspectral imagery. University of Minnesota. Octubre 2010

[33] http://c4dm.eecs.gmul.ac.uk/downloads/#mushram

[34] http://www.irisa.fr/metiss/SiISEC08/SISEC_professional/

[35] http://www.durrieu.ch/phd/eusipco09/

101




ANEXO 1: MANUAL DE USUARIO

Para la implementacion del software con interfaz grafico se ha hecho uso del
programa MatLab. Uno de los principales problemas de MatLab, es que no resulta para
nada eficiente a la hora de trabajar con audio en tiempo real, pero aun asi se ha decidido
emplear este programa debido a la gran cantidad de funciones que trae implementada y

por su facilidad de uso.

La GUI (Graphics User Interface), es un entorno de desarrollo para crear
aplicaciones dentro del programa desarrollado por MathWork, permitiendo incorporar

botones, graficos...etc.

En este programa (recordemos la figura 40), se dispone de los diferentes
algoritmos de los que se ha hablado, siendo necesario una pista en estéreo para poder
usar todos por completo. Nada mas ejecutar el programa se muestra la siguiente

ventana:

0.2

0 | 1 | | 1 1 | | 1 J

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.3 0.9 1

Panel de control

@ - - @

Tiempo de fragmento

Fiitro de mediana Arm & Perc ADRess
Requiere de

Audio estereo
Opcione
Cargar cancidn @

Figura 80: Interfaz del programa
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1) Zona dedicada a presentar las graficas necesarias.

2) Zona para la configuracion del algoritmo de NMF, bloqueada si la pista no es estéreo,

3) Zona para la configuracion del filtro de mediana

4) Zona para la configuracion de la separacion de arménico/percusivo.

5) Zona para la configuracion del Adress.

6) Botdn dedicado para cargar en el sistema una pista.

7) Por eficiencia del sistema las canciones son fragmentadas en segundos, por defecto 5

segundos.

8) Ticks para visualizar en la zona de graficas la informacion deseada.

9) Botén de analizar, queda desbloqueado una vez cargada una pista.

10) Opciones que amplia la ventana para reproducir los resultados obtenidos tras el

analisis.

Se probara a cargar una pista en estéreo de forma que la explicacién sea lo
mas amplia posible, en caso de ser mono, los Unicos algoritmos que se permiten usar

son el de Filtro de mediana y la separacion armonico percusivo.
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— Panel de control

2 fragmentos de cancidn NMF
Bases Percusiva . NMF Bases Vocales 16 E
Tiempo de fragmento
) Spars 0
Filtro de mediana— — Am & Perc — ADRess
L = U ‘ Analizar
7 30
7] ] N

Opciones

‘\ Cargar cancidn

Figura 81: Interfaz del programa

Una vez cargada en memoria la pista se podra ver como se representan los dos
canales en la grafica, donde el eje X representa el tiempo en segundos, y el eje Y esta
dividido en los dos canales siendo la zona positiva uno y la negativa otro. Si se desea

comprobar que la melodia se ha cargado correctamente podemos pulsar sobre opciones:
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() FFT (] ADRess

— ADRess —

2 T T T T T T T T

Orginal

Play

0 05 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5

— Panel de control
2 fragmentos de cancion NN

Tiempo de fragmento

Filro de mediana— — Arm & Perc——— — ADRess
‘*‘ ‘*‘ ‘*‘ ‘ Analizar
1 17 30
80 2 o] ¢ |
20| « » 0

Voz tras fitro mediana

Voz tras NMF

Cargar cancion ‘ Tt |

Play

Play

Play

Play

Play

Figura 82: Interfaz del programa

Dejando desplegado el menu de reproduccion y graficas, como es légico como
todavia no se ha realizado ningun calculo, solo podemos escuchar la pista original

cargada y ver su espectograma, este se abrira en una ventana independiente por

comodidad por si se desea manipular.

Para configurar los diferentes algoritmos bastara con hacer tick sobre el

recuadro para poder empezar a utilizarlo:

() FFT [] ADRess

— ADRess

— Panel de control

2 fragmentos de cancidn NMF

| Bases Percusiva 1 = [[g NMF | Bases Vocales 16

A
v

Tiempo de fragmento ) )
Sparse Percusivo (0 - 1) 0 [g Sparse Sparse Voz (0-1) 0

Fiitro de mediana— — Arm & Perc — ADRgsg— — — — — —
™ Analizar ‘
Lambda 1 Longitud [~ - beta 30
ventana
Anchura | go P 2 d 0 4 | | » |
H 20| < | | || opciones ‘
Cargar cancidn

Figura 83:Interfaz del programa
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Los dos primeros algoritmos el de filtro de mediana y el de armédnico/percusivo,
no es recomendable tocarlos, puesto que se encuentran por defecto en sus valores
optimos. Sin embargo el Adress, si incorpora una serie de herramientas para facilitar su
uso. Antes de pasar a explicar estas herramientas recordemos cada parametros. En el
fitro de mediana lambda representa la caida de la mascara, y anchura, representa el
limite a tomar. En Arm & Perc, el parametro longitud de la ventana, representa el ancho
de sefal con el que ir comparando, y P la caida de la mascara. Para el Adress, el
parametro d representa donde queremos centrar el analisis, si sobre el canal izquierdo o
el derecho, por defecto esta centrado, ya que una de nuestras suposiciones es que la voz
del cantante se encuentra centrada entre los dos canales. Por otro lado H representa el
ancho que se desea tomar desde la parte centrada recordemos que sera H/2 para un
lado y H/2 hacia el otro, para cargar la herramienta del Adress en memoria, sera

necesario dirigirse a los ticks del punto 8 y pulsar sobre Adress.

FFT [ ADRess
ADRess
1
I |

Figura 84:Interfaz del programa

Una vez pulsado reproduciremos la cancion desde el boton play, en el menu
Graficas, veremos como automaticamente la zona de graficas cambias para representar
la fuerza de los sonidos que llegan por cada canal. Para poder manipular la ventana en
tiempo real, sera necesario pulsar el botén Stop que ha sustituido al play, y volver a
pulsar el botén play justo después, de esta forma mientras dure la pista, podremos
modificar la ventana en tiempo real atendiendo a factores como el ancho que ocupa la

voz en los canales:
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Graficas

Orginal Play
9 N\ ] H e
Canal lquierdo Centro Canal Derecho
— Panel de control
2 fragmentos de cancion [~ NMF
Bases Percusiva 1 = 121 NMF | Bases Vocales 16 4
Tiempo de fragmento
Sparse Percusivo (0 - 1) 0 M Sparse  Sparse Voz (0-1) 0
Filtro de mediana Am & Perc ADRess
lg Analizar
Lambda | 1 Longitud [~ - beta | 30 \ )
ventana
Anchura | gg P 2 d ) ;[ J ;I
Mo (2] -
K n
Cargar canck JRecater

Figura 85:Interfaz del programa

No importa que los valores salgan de la grafica porque realmente lo que nos
interesa son esas “deltas”, centrales que representan la voz, para este caso vemos como
el ancho de nuestra venta es ligeramente superior a la zona vocal, luego con casi toda

seguridad, estaremos tomando valores pertenecientes al percusivo, para ello vamos a H

y rebajamos su valor hasta hacerlo coincidir con las esquinas de la voz,
aproximadamente.
ADRess
.......... FrTTTTTTTT—————————— T
B0 e B -
L 1 Y s e R S -
b1 1 P . SR -
\ :
N i T e
Canal lquierdo Centro Canal Derecho

Figura 86:Interfaz del programa

Es importante tener claro, que es un sistema aproximado, ni de lejos es exacto,
ya que para poder ejecutarlo en tiempo “real”’, se tuvo que muestrear cada cuarto de
segundo, lo que genera demasiadas perdidas de informacion, por ellos es recomendable

dejar un margen de seguridad entorno a la voz, ya se encargara el NMF de eliminarlo. El
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parametro beta, es el que nos da la resolucién y precision a la hora de seleccionar una
zona u otra, aunque por defecto se encuentre en 30 por temas de eficiencia, puede
ponerse sin ningun problema a 100 de forma que como se observa en la siguiente figura,

disponemos de mucha mas informacién sobre el grafico de Adress:

ADRess
.............................................. [T —————"
1111 PR SRR M -
GO0 Lo ............ N ............................................. -
200 _ ............ A ............................................. -
0 Il _ih__ﬁ_,_}"-“-'\i\ : " " LY L

Canallquierdo  Centro CanelDerecAho
Figura 87:Interfaz del programa

Podemos apreciar como la delta estd mas definida en el espacio, y nuestra H
ahora puede variar entre 1 y 100 en vez de sobre 1 y 30 como anteriormente estaba

puesto.

Otra herramienta interesante es poder ver la transformada de Fourier en tiempo
real conforme se reproduce la pista, esto nos da una idea de por donde se encuentran la
mayor parte de las frecuencias. Por ultimo otra herramienta util sobre todo para la parte
de estimacion de la voz, es la reproduccion de la sefnal en el tiempo, en tiempo real, de
forma que podamos observar los percusivos atenuados tras el NMF y de esta forma
saber si esta estimacion de voz funcionara de forma correcta. Estas dos herramientas se

encuentran ilustradas en las siguientes figuras:

ADRess
I 1 I 1
1 N -
o
.
D
L L B PR PERe AP PRPRE -
0 uh\'&'i L9 --lfJ by JJLA"'{\&‘.‘-‘;‘JYL‘_‘-‘.—‘.-M— a l I l
0 0.5 1 1.5 2
Frecuencia(Hz) x10?

Figura 88:Interfaz del programa

108



Tiempo[Seq)

Figura 89:Interfaz del programa

Finalmente, en el NMF, se incluyen las bases entrenadas para las fuentes

percusivas (K,), que se han usado a lo largo de este proyecto, asi como las fuentes

vocales (K,,) por defecto que se han empleado:

[ v BasesPorcusva 1 || e e |
Bases Percusiva 2 Bases Vocales 32 r
Bases Percusiva 3 ] Bases Vocales 64 r

Bases Percusiva 4 ;
Bases Percusiva 5 r Bases Vocales 128

Figura 90: Interfaz del programa

Por ultimo se permite la eleccion del sparse deseado, tanto para voz como para
percusivo, recordemos que estos valores han de estar entre 1 y 0, en caso de emplear
valores no validos se tomara como 0 y en caso de emplear valores mayores que 1 se

tomara 1.

El proceso de analisis resulta un poco lento debido a los algoritmos y a la
propia naturaleza de MatLab, y aunque tanto adress como armodnico/percusivo se
realizan en fragmentos de 1 segundo, el algoritmo de filtro de mediana, necesita de al
menos 5 segundos o 10 dependiendo de la cancion para poder ser procesado
correctamente, por ello el valor por defecto es de 5 segundos y en caso de elegir un valor
inferior este se corregira automaticamente a 5 segundos. En caso de analizar canciones
enteras, no se recomienda emplear fragmentos muy largos ya que podemos vernos sin

memoria suficiente para el calculo del algoritmo.

Durante el proceso en la ventana de trabajo de MatLab podremos ir viendo, los

algoritmos que se han ido completando y al finalizar todos los calculos se mostrara el
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tiempo total de duraciéon. También una vez terminado los calculos deben desbloquearse
los botones de la zona de Graficos de forma que podamos escuchar sobre el propio

programas los resultados obtenidos correspondiendo a:

e Track es la suma de armdnicos y percusivos

e Percusivo, es la separacion de armoénico percusivo mas los restos que se han

conseguido eliminar tras NMF.

e Voz es el resultado final de la voz tras realizarse todo el proceso.

e Armonico es la parte armonica tras la separacion de armonico/percusivo.

e Adress representa el resultado tras la salida del Adress.

disp =
Orginal Play
/ MedianFilter para canal 1 correcto
Tfack Pkay d.\.Sp B
I MedianFilter para canal 2 correcto
Percusivo Play disp =
Adress voz correcto
Voz , .< Play disp =
Adress track correcto

Armanico Play
) . disp =

Figura 91:Interfaz del programa

Por defecto las pistas se guardan en la carpeta del programa, con el nombre

que corresponde segun el menu Graficos
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